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4Glossaire
Par souci de clarte´ et pour ne pas de´roger aux de´nominations couramment em-
ploye´es, j’ai choisi de conserver les acronymes anglais dans la re´daction de cette the`se.
Par pre´caution, dans chacun des chapitres, le premier emploi d’un acronyme est accom-
pagne´ de l’expression comple`te qu’il repre´sente.
BIC : crite`re d’information baye´sien (Bayesian Information Criterion)
CC : histogramme de corre´lation croise´e (Cross-Correlogram)
DHPG : (S)-3,5-dihydroxyphenylglycine
EM : Expectation-Maximization
HMM : mode`le de Markov cache´ (Hidden Markov Model)
IPSC : courant post-synaptique inhibiteur (Inhibitory Post-Synaptic Current)
ISI : intervalle de temps entre deux potentiels d’action (Inter-Spike Interval)
LFP : champ local de potentiel (Local Field Potential)
MCMC : Monte Carlo par Chaˆınes de Markov (Markov Chain Monte Carlo)
PA : Potentiel d’Action
PCA : analyse en composantes principales (Principal Component Analysis)
PC : cellule de Purkinje (Purkinje Cell)
SD : de´viation standard (Standard Deviation)
TTX : te´trodotoxine
Par ailleurs, pour certains mots et expressions conserve´s en Franc¸ais dans le texte, il
m’a semble´ utile de pre´ciser leurs e´quivalents en Anglais entre parenthe`ses et en italique,
dans la mesure ou` seuls ces derniers ont pleinement acquis leur sens scientifique et sont
non ambigus. Certains des e´quivalents anglais sont utilise´s couramment, en italique,
tout au long de ce manuscrit.
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Chapitre 1
Introduction
Enregistements extracellulaires multisites
Si l’enregistrement extacellulaire est tre`s certainement la plus ancienne technique
utilise´e en e´lectrophysiologie, il n’en connaˆıt pas moins un essor nouveau et de grande
ampleur depuis quelques anne´es, avec le de´veloppement de multiples dispositifs d’en-
registrements multisites e´labore´s dans de nombreux laboratoires du monde entier. Ces
dispositifs permettent d’enregistrer les activite´s de plusieurs neurones individuels simul-
tane´ment, avec une excellente re´solution temporelle, dans de nombreuses pre´parations :
en culture (Gross et al., 1993, 1997), sur tranche (Oka et al., 1999 ; Egert et al., 2002 ;
Yvert et al., 2004) et in vivo (Drake et al., 1988 ; Nicolelis et al., 1997 ; Baker et al.,
1999, Csicsvari et al., 2003).
Enregistrements de populations neuronales distribue´es
Il existe actuellement deux types d’approche dans le domaine des enregistrements
multiples de neurones individuels. La premie`re vise a` associer, autant que faire se peut,
une e´lectrode extracellulaire a` un neurone unique. Dans cette approche, tre`s utilise´e in
vivo, l’expe´rimentateur utilise des matrices de micro-e´lectrodes (e´galement de´nomme´e
Micro-Electrode Arrays ouMEA en Anglais) qu’il implante dans une ou plusieurs struc-
tures ce´re´brales d’un animal anesthe´sie´, ou accomplissant une taˆche sensorielle, motrice
ou cognitive (Nicolelis et al., 1997). L’espacement entre les extre´mite´s des e´lectrodes de
telles matrices est typiquement de 200−400µm. L’expe´rimentateur ne conside`re ensuite
les donne´es fournies par une e´lectrode de la matrice que lorsque celle-ci ne “voit” qu’un
seul (ou deux) neurone(s). Ceci se produit lorsque l’e´lectrode se trouve suffisamment
proche du soma d’une cellule particulie`re : les potentiels d’action (PAs) issus de cette
cellule sont de grande amplitude sur l’e´lectrode, ils sont donc facilement isolables par
simple seuillage. Dans cette perspective, certains laboratoires ont de´veloppe´ des matrices
dont les e´lectrodes sont manipulables individuellement et peuvent donc eˆtre place´es une
a` une a` proximite´ d’une cellule (Vos et al., 1999, Baker et al., 1999). Cette approche“une
e´lectrode/un neurone”, de´crite dans une revue re´cente (Chapin, 2004), a pour objectif
de comprendre comment des populations distribue´es de neurones (e´ventuellement dans
des structures ce´re´brales diffe´rentes) repre´sentent l’information. Il s’agit de caracte´riser
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la relation entre la re´ponse d’ensemble d’une population de neurones et un stimulus,
et/ou de caracte´riser les relations entre les activite´s respectives des neurones sur de
grandes e´chelle spatiales. Cette approche est par ailleurs re´solument tourne´e vers la
re´alisation de prothe`ses neurales, d’interfaces cerveau-machine (Wessberg et al., 2000 ;
Serruya et al., 2002).
Cette de´marche expe´rimentale est mise en oeuvre e´galement in vitro, sur tranche.
Plusieurs laboratoires ont en effet re´cemment de´veloppe´ des matrices planes d’e´lectrodes
(MEAs plans) sur lesquelles peuvent eˆtre de´pose´es des tranches de tissu (Oka et al.,
1999 ; Egert et al., 2002), voire un tissu tout entier comme la re´tine (Meister et al., 1994).
Les sites d’enregistrement de ces matrices, de l’ordre d’une soixantaine, sont en ge´ne´ral
espace´s de plus 100µm et permettent de couvrir une surface importante de tranche.
Il est ne´cessaire de garder a` l’esprit que la distance maximale a` laquelle il est possible
d’enregistrer un PA d’un neurone donne´ dans la plupart des situations expe´rimentales
est de l’ordre de 50− 80µm. De ce fait, deux e´lectrodes, meˆme voisines, dans toutes les
matrices e´voque´es ici, n’enregistrent jamais l’activite´ d’un meˆme neurone.
Enregistrements de populations neuronales locales
L’approche expe´rimentale re´sume´e ci-dessus ne permet d’e´chantillonner l’activite´ de
populations de neurones que sur de grandes e´chelles spatiales (un ou deux neurones tous
les 200µm, d’apre`s ce qui pre´ce`de) : elle ne permet pas d’enregistrer simultane´ment
plusieurs neurones proches, situe´s dans un petit volume de tissu. La multiplicite´ des
e´lectrodes et le volume qu’elles repre´sentent causent par ailleurs de lourds dommages
tissulaires. Une autre approche est ne´cessaire pour enregistrer localement une popu-
lation de neurones voisins. Le de´veloppement d’e´lectrodes extracellulaires multisites a
permis de re´pondre a` cette exigence de localisation des enregistrements (McNaughton et
al., 1983 ; Drake et al., 1988 ; Wilson et McNaughton, 1993 ; Gray et al., 1995). Comme
leur nom le laisse entendre, ces e´lectrodes posse`dent plusieurs sites d’enregistrements
distincts, faiblement espace´s (typiquement 25−50µm) et dispose´s selon des ge´ome´tries
variables. La Fig. 1.1 montre un exemple d’e´lectrode multisite : il s’agit d’une e´lectrode
de l’universite´ de Michigan1, du type de celles utilise´es au cours de cette the`se. Lorsque
les sites sont ge´ome´triquement groupe´s par quatre, on parle de te´trodes. Quelle que soit
la disposition des sites d’enregistrement, ces e´lectrodes multisites pre´sentent un inte´reˆt
majeur : la faible distance entre les sites d’enregistrement et leurs dispositions relatives
permettent d’enregistrer les PAs d’un meˆme neurone sur plusieurs sites. L’amplitude
d’un PA sur un site d’enregistrement e´tant fonction de la distance qui se´pare ce der-
nier du lieu d’e´mission du PA, les PAs de deux neurones situe´s a` e´gale distance de ce
site y seront de meˆme amplitude, ce qui rend leur distinction et leur se´paration pour
le moins difficiles. En revanche, les amplitudes des PAs de ces deux neurones seront
ne´cessairement diffe´rentes sur un autre site situe´ dans un proche voisinage (Fig. 1.2).
En fournissant plusieurs points de vue pour un meˆme PA, l’e´lectrode multisite facilite
grandement la reconnaissance de PAs issus de neurones proches ; elle permet en ce sens
de de´tailler les activite´s neuronales individuelles dans de petits volumes de tissu.
1Center for Neural Communication Technology
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Figure 1.1: Electrode multisite de l’universite´ de Michigan produites par NeuroNexus
Technologies (http://www.neuronexustech.com/Products/probe.aspx). A: 3mm. A droite,
sche´ma de la pointe de l’e´lectrode repre´sentant les 4 premiers des 16 sites de l’e´lectrode. B: 33µm. C:
50µm.
1 2
A B
Figure 1.2: Inte´reˆt d’une e´lectrode multisite pour la classification des potentiels d’action.
Les neurones A et B sont a` la meˆme distance du site 2 de l’e´lectrode: les formes de leurs potentiels
d’action sont semblables et ne peuvent eˆtre distingue´es sur ce site. En revanche, sur le site 1, les
formes des potentiels d’action des neurones A et B sont tre`s diffe´rentes. La pre´sence du site 1 permet
de se´parer les activite´s des deux neurones.
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L’e´lectrophysiologie a apporte´ de tre`s nombreuses connaissances fondamentales sur
la physiologie des neurones, des cellules gliales et des synapses, ainsi que sur les phe´-
nome`nes biologiques dont ils sont le sie`ge. L’un des grands enjeux des neurosciences
contemporaines est de caracte´riser le comportement d’ensemble de populations neuro-
nales locales et de le comprendre a` la lumie`re de la somme de connaissances acquises sur
les proprie´te´s individuelles des cellules et de la transmission synaptique. Accompagne´es
des de´veloppements ade´quats des me´thodes d’analyse de ces donnne´es - classification
des PAs et outils mathe´matiques d’analyse de trains multiples de PAs (Brown et al.,
2004) - ces nouvelles techniques d’enregistrement multisite de populations de neurones
doivent permettre de relever ce de´fi (Buzsaki, 2004). C’est dans cette perspective que
se situe le travail expe´rimental effectue´ au cours de cette the`se, in vitro, sur des groupes
de cellules de Purkinje voisines du cortex ce´re´belleux de rat.
Classification des potentiels d’action
Pour eˆtre re´ellement exploitables, les donne´es de ces enregistrements multiples doivent
faire l’objet d’un traitement pre´alable visant a` isoler les activite´s neuronales indivi-
duelles. En effet, les donne´es brutes fournies par ces enregistrements sont, apre`s de´tec-
tion des PAs, un me´lange de trains de PAs issus de plusieurs neurones simultane´ment
(Fig. 1.3 ; pour un exemple de donne´es brutes, voir Fig. 4.2). Il faut donc commencer
par de´terminer le nombre de neurones pre´sents dans l’enregistrement, et reconstituer
les trains de PAs tels qu’ils sont e´mis par les neurones individuels. Ceci passe par le tri,
ou classification, des PAs selon leur neurone d’origine : a` chaque PA de´tecte´ est attribue´
une e´tiquette (un label), a` savoir l’index du neurone qui l’a suppose´ment e´mis. Cette
proce´dure de classification, ou encore de labe´lisation, des PAs est connue en Anglais
sous le terme de spike-sorting (spike e´tant l’e´quivalent raccourci anglais de“PA”). J’em-
ploierai le terme anglais tout au long de cette the`se, au meˆme titre que “classification
des PAs”. Une fois termine´, le spike-sorting fournit un ensemble de trains de PAs dont
les corre´lations temporelles peuvent faire l’objet d’analyses ulte´rieures.
De tre`s nombreuses me´thodes de spike-sorting ont e´te´ propose´es et sont utilise´es par
les laboratoires effectuant des enregistrements multiples. Beaucoup sont des solutions
partielles ou ad hoc au proble`me. Aucune n’est entie`rement satisfaisante et aucune
ne s’est re´ellement impose´e a` l’heure actuelle. Quel que soit leur niveau d’automati-
cite´, autrement dit quel que soit le degre´ d’intervention de l’expe´rimentateur dans la
proce´dure, ces me´thodes fondent toutes leur classification sur la forme des PAs (leur
de´cours temporel) uniquement : l’attribution d’un neurone d’origine a` un PA se fait sur
la seule base de la forme de celui-ci. L’expe´rimentateur fait donc l’hypothe`se fondamen-
tale de stationnarite´ des PAs e´mis par un neurone donne´. Dans cette hypothe`se, seul
le bruit est a` l’origine de la variabilite´ des PAs d’un neurone. Cette stabilite´ des PAs
d’un neurone est souvent observe´e expe´rimentalement et il est le´gitime de s’appuyer
sur cette reproductibilite´ pour identifier le neurone d’origine d’un PA. Cependant, il
existe de nombreuses exceptions a` cette re`gle ge´ne´rale. En particulier, un neurone e´met
plusieurs PAs de formes diffe´rentes au cours de salves de PAs (bursts). C’est le cas, par
exemple, des cellules de Purkinje du cervelet que nous avons enregistre´es : ces cellules
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Neurones 1 et 2
Neurone 1
Neurone 2
analyse des corrélations temporelles
Figure 1.3: La classification des potentiels d’action (spike-sorting). Les donne´es recueillies
sont un me´lange de trains de potentiels d’action (barres verticales) issus de plusieurs neurones disct-
incts. Le spike-sorting vise a` se´parer chacun des trains. Une fois cette se´paration accomplie, les trains
de potentiels d’action peuvent faire l’objet d’une analyse de leurs corre´lations temporelles. Dans ce
sche´ma, ainsi que dans tous les sche´mas de trains de potentiels d’action qui suivent, les barres verticales
successives symbolisent les potentiels d’actions e´mis au court du temps.
sont capables d’e´mettre des bursts de PAs d’amplitudes de´croissantes (un exemple de
burst est donne´ dans la Fig. 2.4). Lorsqu’a de´bute´ ce travail, aucune des me´thodes de
spike-sorting propose´es ne permettait de traiter automatiquement de telles donne´es.
Le cortex ce´re´belleux
Les cellules de Purkinje (PCs) sont les cellules principales du cortex ce´re´belleux.
Ce sont des neurones gabaergiques inhibiteurs dont les axones en constituent la seule
sortie. Dans un plan sagittal, leurs corps cellulaires forment une monocouche qui porte
leur nom (la couche des cellules de Purkinje). Cette couche unicellulaire se´pare deux
autres couches caracte´rise´es par la pre´sence de types neuronaux distincts : la couche des
grains et la couche mole´culaire (Ramon y Cajal, 1911) (Fig. 1.4). La premie`re, interne
a` la couche des PCs, contient les corps cellulaires des cellules en grain, excitatrices, ceux
des cellules de Golgi et des cellules de Lugaro, inhibitrices, ainsi que les cellules dites
en Anglais “unipolar brush” dans la partie vestibulaire du cervelet. La seconde couche,
externe a` celle des PCs, contient les corps cellulaires des interneurones inhibiteurs, dont
on peut distinguer deux types : les cellules dites en panier, situe´es dans la partie la plus
interne de cette couche, proche des PCs, et les cellules e´toile´es, plus pe´riphe´riques.
Le cortex ce´re´belleux rec¸oit deux types d’affe´rences, toutes deux excitatrices : les
fibres grimpantes, issues de l’olive infe´rieure (dans le tronc ce´re´bral) et les fibres mous-
sues dont les origines sont diverses au sein du syste`me nerveux central. Les premie`res
forment de multiples synapses sur l’arbre dendritique des PCs, en particulier dans sa
partie proximale. Chaque PC n’est contacte´e que par une seule fibre grimpante, mais
l’axone d’un neurone donne´ de l’olive infe´rieure se scinde en diffe´rentes fibres grim-
pantes. Les fibres moussues se terminent quant a` elles dans la couche des grains, au
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Figure 1.4: Coupe sche´matique du cervelet selon les plans sagittal et frontal (trans-
verse)(Eccles et al., 1967). pia: pie. mol : couche mole´culaire. PC : cellules de Purkinje. gr :
couche des cellules en grains. wm: matie`re blanche. CF : fibre grimpante. MF : fibre moussue. L:
cellule de Lugaro. B : cellule en panier. S : cellule e´toile´e. GC : cellule de Golgi. g : cellule en grain.
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niveau de glome´rules ou` elles forment des synapses avec les cellules en grains. Les cel-
lules de Golgi contactent, et inhibent, les cellules en grains dans ces meˆmes glome´rules.
Les axones des cellules en grain montent jusqu’a` la couche mole´culaire ou`, apre`s une
bifurcation en T, ils sont connus sous le nom de “fibres paralle`les” et forment des sy-
napses excitatrices sur les arbres dendritiques des multiples PCs qu’elles traversent. Les
fibres paralle`les contactent e´galement les interneurones de la couche mole´culaire. Ces
interneurones exercent leur action inhibitrice entre eux et sur les PCs, un interneurone
pouvant notamment contacter plusieurs PCs. Ces dernie`res ont une action inhibitrice
sur les neurones des noyaux ce´re´belleux profonds. Une revue de´taille´e de l’organisation
du cortex ce´re´belleux est disponible en Franc¸ais (Pouzat, 1998).
Objectifs de la the`se
Objectif expe´rimental
Un grand nombre de travaux, in vitro en particulier, ont permis de caracte´riser
de nombreuses proprie´te´s individuelles des neurones du cortex ce´re´belleux et de leurs
synapses. Mais comprendre ce re´seau aux composantes bien connues ne´cessite e´galement
d’e´tudier son activite´ au niveau d’un groupe de cellules.
L’objectif expe´rimental de ce travail est de mettre en e´vidence et de caracte´riser
l’influence de l’activite´ des interneurones de la couche mole´culaire sur le patron d’ac-
tivite´ d’un ensemble de PCs enregistre´es simultane´ment, dans les tranches de cervelet
de rat. Il s’agit ici de savoir si l’inhibition commune de PCs contacte´es par un meˆme
interneurone est visible dans l’analyse des corre´lations de leurs trains de PAs et si, en
particulier, les interneurones sont capables de synchroniser des PAs de PCs voisines
dans les tranches.
Ces enregistrements ont e´te´ re´alise´s dans diffe´rentes conditions pharmacologiques, a`
l’aide d’e´lectrodes multisites permettant de recueillir l’activite´ spontane´e de plusieurs
PCs voisines. Le re´seau des PCs pre´sente plusieurs atouts. Tout d’abord, ce sont les cel-
lules principales du circuit de´crit plus haut ; elles en constituent l’unique sortie, de sorte
que l’on peut conside´rer que leur activite´ re´sume le traitement de l’information re´alise´
dans le cortex ce´re´belleux. D’autre part, leurs signaux extracellulaires sont de grande
amplitude ; on peut les enregistrer relativement loin de leur soma. Leur arrangement
ge´ome´trique line´aire particulier en monocouche est par ailleurs parfaitement adapte´ a`
certaines de nos e´lectrodes multisites, dont les sites d’enregistrement sont dispose´s li-
ne´airement. Enfin, l’action inhibitrice des interneurones de la couche mole´culaire sur
les PCs a fait l’objet, dans ce laboratoire, de nombreuses e´tudes dont profite le pre´sent
travail.
Une pre´sentation condense´e des re´sultats obtenus nous permet d’illustrer en outre
l’ide´e de “recherche reproductible” (reproducible research) de´veloppe´e dans d’autres do-
maines scientifiques depuis quelques anne´es. Au coeur de cette de´marche scientifique
se trouve la volonte´ de publier les analyses sous une forme qui leur permette d’eˆtre
litte´ralement re-produites par tout un chacun sur sa propre machine.
CHAPITRE 1. INTRODUCTION 15
Objectif me´thodologique
L’absence de me´thode automatique de spike-sorting satisfaisante, ainsi que la non-
stationnarite´ de la forme des PAs e´mis par les PCs, ont requis le de´veloppement d’une
nouvelle approche de ce proble`me. Le second objectif de mon travail est donc me´-
thodologique : il est de contribuer a` l’e´laboration et au de´veloppement d’une me´thode
automatique de spike-sorting capable de traiter la non-stationnarite´ des PAs e´mis par
un neurone. Il est aussi d’en re´aliser la validation expe´rimentale. La me´thode propose´e,
radicalement nouvelle dans ce domaine, imple´mente un algorithme dit de Monte Carlo
par Chaˆınes de Markov (MCMC) qui permet de re´aliser une infe´rence statistique sur un
mode`le de ge´ne´ration de donne´es plus re´aliste et plus complexe que ceux habituellement
conside´re´s. Y est inclus, en particulier, un mode`le de statistique de de´charge des neu-
rones enregistre´s qui permet de prendre en compte automatiquement, pour la premie`re
fois, l’information temporelle des trains de PAs pour re´aliser la classification. Cette
prise en compte permet de re´soudre le proble`me de la non-stationnarite´ de la forme
des PAs des PCs. Ces de´veloppements me´thodologiques ont e´te´ initie´s et supervise´s par
Christophe Pouzat. Leur validation expe´rimentale a e´te´ effectue´e sur le syste`me des PCs
de´crit plus haut.
Plan de la the`se
L’ensemble de ce travail de the`se s’articule donc autour de ces deux volets, expe´ri-
mental et me´thodologique. Le chapitre 2 de´crit l’activite´ spontane´e des PCs et expose
les aspects saillants de l’action inhibitrice des interneurones sur ces cellules ; cette in-
hibition est susceptible de modeler les de´charges spontane´es de PCs. Ce chapitre passe
e´galement en revue l’ensemble des travaux re´alise´s jusqu’a` pre´sent sur la synchroni-
sation et les corre´lations d’activite´s spontane´es des PCs. Le chapitre 3 pre´sente les
me´thodes de spike-sorting les plus re´pandues parmi celles disponibles quand a de´bute´
ce travail. Dans le chapitre 4 sont de´crites les principales me´thodes utilise´es et e´labore´es
au cours de cette the`se. La premie`re partie de ce chapitre donne les de´tails techniques
des expe´riences re´alise´es ; la seconde expose les me´thodes de spike-sorting utilise´es, et
en particulier celle que nous avons de´veloppe´e ; la troisie`me partie de ce chapitre de´crit
les me´thodes utilise´es pour analyser les corre´lations entre trains de PAs. Le chapitre 5
pre´sente, par le biais des articles, les re´sultats obtenus concernant les de´veloppements
me´thodologiques re´alise´s et leur validation expe´rimentale (trois premiers articles), et
concernant la biologie du cervelet et l’ide´e de recherche reproductible (quatrie`me ar-
ticle). Enfin, le chapitre 6 discute et met en perspective l’ensemble de ce travail.
Chapitre 2
Les cellules de Purkinje
Les cellules de Purkinje (PCs, Fig. 2.1 ) sont le seul lien entre le cortex ce´re´bel-
leux et les noyaux profonds du cervelet. Les patrons de de´charge des PCs inhibant les
neurones de ces noyaux, ainsi que les patrons de de´charge de ces derniers, contribuent
largement a` la fonction de coordination motrice du cervelet. L’activite´ des PCs est le
fruit d’un jeu subtil entre leurs proprie´te´s membranaires intrinse`ques et l’activite´ sy-
naptique intense dont leur gigantesque arbre dendritique est l’objet. La panoplie de
courants somatiques et dendritiques dont les PCs sont pourvues les rend capables de
produire spontane´ment des potentiels d’action (PAs), meˆme en l’absence de toute ac-
tivite´ synaptique (section 2.1). Ne´anmoins, les entre´es synaptiques inhibitrices que les
PCs rec¸oivent ont une influence notable sur la forme de cette activite´ spontane´e et sont
potentiellement capables d’induire des corre´lations entre de´charges de cellules voisines
(section 2.2). La synchronisation des de´charges spontane´es de PCs a fait l’objet de
travaux dans plusieurs pre´parations in vivo, mais jamais in vitro (section 2.3).
2.1 La de´charge des cellules de Purkinje
La partie expe´rimentale de ce travail de the`se est fonde´e sur l’activite´ spontane´e
des PCs dans les tranches de cervelet de rat. Apre`s avoir rappele´ brie`vement les deux
types de PAs que peuvent produire les PCs (paragraphe 2.1.1), cette section de´crit cette
activite´ spontane´e dans les diffe´rentes pre´parations dans lesquelles elle a e´te´ e´tudie´e. Les
travaux passe´s en revue montrent comment des somas de PCs fraˆıchement dissocie´es
(ou isole´es) peuvent produire une activite´ spontane´e (paragraphe 2.1.2) comprenant
e´galement des salves de PAs de tre`s haute fre´quence (bursts) (paragraphe 2.1.3). Le
paragraphe 2.1.4 s’inte´resse a` cette activite´ spontane´e dans les PCs intactes des tranches,
et se focalise sur le roˆle et l’influence des dendrites dans le fac¸onnement de cette activite´
spontane´e. Enfin, le paragraphe 2.1.5 re´sume tre`s brie`vement les e´le´ments de cette
activite´ spontane´e qui n’apparaissent qu’ in vivo.
2.1.1 Les potentiels d’action de la cellule de Purkinje
Sans entrer dans une description de´taille´e de l’e´lectrophysiologie des PCs (revue par
Llinas et Sugimori, 1992), il est ne´cessaire d’en donner sche´matiquement les e´le´ments
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(biocytine)
PC 
M
G
PC(non marquée)
Figure 2.1: Cellule de Purkinje d’un rat de 32 jours, remplie de biocytine (Pouzat, 1998).
PC: cellule de Purkinje. M: couche mole´culaire. G: couche des grains.
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Figure 2.2: Les potentiels d’action de la cellule de Purkinje: potentiels d’action simples
(fle`che et suivants) et potentiel d’action dendritique calcique (encadre´) enregistre´s extracellulairement.
Activite´ spontane´e en pre´sence de DHPG (40µM). Barres d’e´chelles horizontale et verticale: 100ms
et 0.5mV respectivement
principaux. Les PCs peuvent produire deux grands types de PAs (Fig. 2.2) : des PAs
sodiques classiques, dits “simples” (simple spikes), au niveau du soma et de l’axone, et
des PAs calciques au niveau des dendrites, que l’on rencontre moins fre´quemment dans
d’autres types cellulaires (Llinas et Sugimori, 1980,a,b).
Par ailleurs, la re´ponse remarquable de la PC a` une excitation de sa fibre grimpante
est caracte´ristique de cette cellule ; cette re´ponse, ve´ritable signature e´lectrophysiolo-
gique, permet une identification certaine de la PC lors des enregistrements in vivo.
L’entre´e excitatrice de la fibre grimpante provoque une de´polarisation massive des den-
drites de la PC. Cette de´polarisation est surmonte´e d’un PA simple initial, suivi de
plusieurs petits PAs, calciques dans les dendrites, sodiques au niveau du soma et de
l’axone. Cette succession rapproche´e de plusieurs PAs en re´ponse a` l’excitation d’une
fibre grimpante est connue sous le nom de PA complexe (complex spike). La dure´e d’un
PA complexe est de l’ordre de 10−15ms. Dans les tranches de cervelet, les fibres grim-
pantes ne sont actives que si on les stimule. Par conse´quent, l’activite´ spontane´e d’une
PC dans cette pre´paration ne comporte pas de PA complexe. Les travaux consacre´s a`
la de´charge de PAs complexes (in vivo) ne seront donc aborde´s que de fac¸on marginale,
a` la fin de ce chapitre.
2.1.2 La de´charge spontane´e tonique
Les PCs sont capables d’e´mettre spontane´ment des PAs a` haute fre´quence et de
manie`re relativement re´gulie`re in vivo (Bell et Grimm, 1969 ; Latham et Paul, 1971 ;
Ja¨ger et Bower, 1994). Cette capacite´ de de´charge spontane´e tonique est conserve´e in
vitro, dans les tranches (Cre´pel, 1972 ; Hounsgaard, 1979 ; Llinas et Sugimori, 1980b),
meˆme lorsque toute activite´ synaptique est bloque´e (Ha¨usser et Clark, 1997 ; Womack et
Khodakhah, 2002, 2004), ainsi que dans les cultures de PCs (Gruol et Franklin, 1987).
Plus encore, cette activite´ spontane´e a e´te´ constate´e dans des cultures de PCs avant la
formation des dendrites (Gruol et al., 1991), ainsi que sur des somas de PCs fraˆıchement
isole´es (Nam et Hockberger, 1997 ; Raman et Bean, 1997 ; Swensen et Bean, 2003). Dans
ce dernier cas, l’activite´ spontane´e des PCs est tre`s similaire a` celle des PCs intactes
des tranches, en l’absence d’entre´es synaptiques (Raman et Bean, 1999). Ces travaux
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sugge`rent que cette capacite´ des PCs d’e´mettre spontane´ment des PAs vient de leurs
proprie´te´s membranaires intrinse`ques et que leurs dendrites ne sont pas indispensables
a` la ge´ne´ration de cette activite´ spontane´e, meˆme si elles jouent incontestablement un
roˆle important dans la forme finale qu’elle peut prendre (voir section 2.1.4).
Pour fixer les ide´es, il peut eˆtre utile de donner les fre´quences typiques des de´-
charges toniques spontane´es des PCs dans les diffe´rentes pre´parations, dans les condi-
tions controˆle. In vivo, chez le chat anesthe´sie´, ces fre´quences vont de 30 a` plus de 50Hz
(Bell et Grimm, 1969 ; Latham et Paul, 1971). Dans les tranches de cervelet de rat, elles
sont environ de 40Hz a` 34˚ C (Ha¨usser et Clark, 1997) et 10Hz a` 20˚ C (observations
personnelles) ; elles sont de 30Hz dans les PCs de souris fraˆıchement dissocie´es a` 22˚ C
(Khaliq et al., 2003). La diffe´rence de fre´quence notable observe´e a` la meˆme tempe´rature
entre les tranches et les PCs dissocie´es vient de l’activite´ inhibitrice des interneurones
pre´sente dans les tranches uniquement.
L’un des courants les plus remarquables de l’activite´ de de´charge des PCs est sans
doute le courant sodium dit “re´surgent” de´couvert par Raman et Bean (1997) dans des
PCs fraˆıchement dissocie´es (Fig.2.3). Ce courant est sensible a` la te´trodotoxine (TTX),
mole´cule bloquant spe´cifiquement les canaux sodium sensibles au voltage. Apre`s une
de´polarisation de la membrane de la PC ayant engendre´ le courant sodium transitoire
typique des PAs, la repolarisation vers des potentiels encore de´polarise´s situe´s entre
−60 et −20mV de´clenche un courant sodium (Fig. 2.3B), inattendu pour les canaux
conventionnels (Fig. 2.3C). En particulier, la repolarisation de chaque PA est capable
d’activer ce courant re´surgent. Ce dernier assure donc une nouvelle de´polarisation pro-
gressive imme´diatement apre`s un PA.
L’amplitude de ce courant sous le seuil est beaucoup plus petite que celle d’un
transitoire sodique de PA, mais sa cine´tique est beaucoup plus lente. Par ailleurs, le
temps de re´cupe´ration de l’inactivation est remarquablement court pour ces canaux. Il
s’agit la` de leur autre proprie´te´ capitale pour la de´charge a` haute fre´quence : ils sont
tre`s vite a` nouveau disponibles pour le PA suivant. Les auteurs cite´s ci-dessus montrent
que les canaux sodium responsables de ce courant re´surgent ge´ne`rent e´galement des
transitoires sodiques de PA. Il semble ne´anmoins que tous les canaux sodium de la
PC ne soient pas en mesure de le produire. Les me´canismes mole´culaires permettant
l’existence de ce courant inhabituel commencent a` eˆtre compris. La pre´sence de certaines
sous-unite´s α, telles que la sous-unite´ NaV 1.6, apparaˆıt ne´cessaire (Raman et al., 1997).
Celles-ci inte´ragissent avec une prote´ine qui bloque le canal dans son e´tat ouvert lors de
la de´polarisation mais se de´tache lors de la repolarisation. D’apre`s Grieco et al. (2005)
cette prote´ine pourrait eˆtre la queue cytoplasmique de la sous-unite´ β4 des canaux
sodium.
Ce courant particulier joue un roˆle crucial dans l’e´mission spontane´e de PAs par
les PCs fraˆıchement isole´es et leur capacite´ a` de´charger a` haute fre´quence (Khaliq
et al., 2003). Son absence rend l’activite´ spontane´e des PCs beaucoup plus rare et
re´duit drastiquement la fre´quence de de´charge de leur activite´ e´voque´e. Contrairement
a` d’autres neurones pacemaker, le courant cationique active´ par hyperpolarisation, Ih,
bien que pre´sent dans les PCs (Cre´pel et Penit-Soria, 1986), est tre`s faible entre deux
PAs et ne joue pratiquement aucun roˆle dans l’activite´ spontane´e (Raman et Bean,
1999).
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Figure 2.3: Courant sodium re´surgent (Raman et Bean, 1997). A, un courant sodium est e´voque´
par une de´polarisation de −90 a` +30mV d’une dure´e de 20ms. La membrane est ensuite repolarise´e
jusqu’a` des voltages situe´s entre −20 et −60mV . B, courant sodium sensible a` la TTX apparaissant
dans une cellule de Purkinje lors de ce protocole. Le courant transitoire a` 30mV n’est pas a` l’e´chelle
(pic de 2nA). Les courants de fuite et capacitifs dans 300nM de TTX ont e´te´ soustraits. C, courant
sodium sensible a` la TTX apparaissant dans une cellule pyramidale de l’hippocampe (re´gion CA3) lors
de ce meˆme protocole. Le pic du courant a` 30mV est de 1.3nA (hors e´chelle). Les barres d’e´chelles
sont valables pour les deux ensembles de traces.
CHAPITRE 2. LES CELLULES DE PURKINJE 21
Ce courant sodium re´surgent n’explique ne´anmoins pas a` lui seul la ge´ne´ration spon-
tane´e et tonique de PAs a` haute fre´quence. Il est tout d’abord associe´ a` un autre courant
sodium sous le seuil : le courant sodium dit “persistant”, lui aussi sensible a` la TTX et
d’inactivation lente (Llinas et Sugimori, 1980a,b) participe e´galement a` la de´polarisation
progressive entre deux PAs. Raman et Bean (1999) ont e´tudie´ les autres courants impor-
tants de cette activite´ dans des somas de PCs fraˆıchemement isole´es. En particulier, les
conductances potassium active´es par le calcium, BK et SK (Ga¨hwiler et Llano, 1989),
ainsi que celles de´pendant du potentiel, sont massives et ont une de´activation rapide. La
repolarisation rapide qu’elles induisent ne rame`ne pas la membrane a` des potentiels tre`s
hyperpolarise´s, et l’hyperpolarisation au terme du PA (afterhyperpolarisation) est peu
prononce´e. Le calcium ne´cessaire a` l’activation des conductances potassium de´pendant
du calcium entre majoritairement par les canaux calciques de type P de´pendant du
potentiel. Les courants des canaux calciques de type T participent, comme le courant
sodium re´surgent, a` la de´polarisation entre deux PAs, mais de manie`re secondaire.
2.1.3 L’e´mission spontane´e de bursts
Les PCs ne sont pas seulement capables de de´charger spontane´ment des PAs indi-
viduels de fac¸on tonique, elles sont aussi capables d’e´mettre spontane´ment des salves
de PAs (bursts) de tre`s haute fre´quence (de 100 jusqu’a` plus de 200Hz). C’est l’autre
grande caracte´ristique de leur activite´ (Fig. 2.4). La` encore, ces bursts peuvent eˆtre
e´mis de fac¸on spontane´e in vivo (Ja¨ger et Bower, 1994), dans les tranches (Womack et
Khodakhah, 2002) et par des somas de PCs fraˆıchement dissocie´es (Swensen et Bean,
2003). Dans cette dernie`re pre´paration, des bursts peuvent eˆtre e´mis e´galement en re´-
ponse a` de bre`ves injections de courant de´polarisant (Raman et Bean, 1997). On peut
donc ici aussi expliquer leur ge´ne´ration par les proprie´te´s membranaires intrinse`ques du
soma.
Les bursts spontane´s des PCs fraˆıchement dissocie´es sont brefs et ne contiennent pas
plus de deux ou trois PAs. Swensen et Bean (2003) ont disse´que´ les courants qui en sont
responsables. Les re´sultats sont similaires a` ceux de l’e´mission tonique de PAs dans la
meˆme pre´paration, de´crite dans le paragraphe pre´ce´dent. Ici aussi, le roˆle des courants
sodium sous le seuil sensibles a` la TTX, et en particulier celui du courant sodium re´sur-
gent, est majeur. Ils sont responsables, avec le courant calcium des canaux de type T
et dans des proportions comparables, de la de´polarisation entre deux PAs qui porte le
potentiel de membrane vers le seuil de de´clenchement du potentiel d’action. Le courant
Ih ne joue pratiquement aucun roˆle dans cette de´polarisation et la ge´ne´ration de bursts
de tre`s haute fre´quence n’est pas perturbe´e par son absence. Le courant calcium des
canaux de type P est grand imme´diatement apre`s le PA mais de´croˆıt lentement (il est
bien infe´rieur au courant des canaux de type T au milieu de l’intervalle entre PAs). Le
calcium qui entre alors active les canaux potassium de grande conductance de´pendant
du calcium, BK, qui repolarisent rapidement la membrane et sont a` l’origine de la brie`-
vete´ des PAs. Les canaux potassium de´pendant du potentiel participent e´galement a` la
repolarisation. La de´activation rapide des canaux potassium responsable de la repola-
risation empeˆche ceux-ci de ramener la membrane a` des potentiels tre`s hyperpolarise´s
et on n’observe qu’une hyperpolarisation limite´e apre`s le PA. C’est une proprie´te´ cru-
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Figure 2.4: Exemples de bursts de potentiels d’action d’amplitudes de´croissantes. Haut :
burst long. Barres d’e´chelle horizontale et verticale: 100ms et 0.5mV respectivement. Bas: triplet
de potentiels d’action. Barres d’e´chelle horizontale et verticale: 10ms et 0.5mV respectivement.
ciale des canaux potassium pour la ge´ne´ration de bursts a` haute fre´quence. Toujours
selon Swensen et Bean (2003), les canaux potassium de petite conductance de´pendant
du calcium, SK, jouent e´galement un roˆle au cours de ces bursts, en particulier dans
le controˆle de leur dure´e : c’est l’augmentation cumulative de ce courant au cours du
burst, accompagne´e d’une inactivation cumulative des canaux sodium, qui met un terme
a` celui-ci.
Selon ces meˆmes auteurs, l’ensemble de ces courants sodium, calcium et potassium
sont pre´sents simultane´ment et se compensent partiellement entre deux PAs au sein
d’un burst. Leur re´sultante nette est un courant entrant d’amplitude bien infe´rieure a`
chacun de ces courants individuels. Ceci rend possibles des me´canismes de compensa-
tion : un changement important de l’une des conductances peut ne pas remettre en cause
la capacite´ de la PC a` e´mettre des bursts, s’il est accompagne´ de changements ade´quats
dans d’autres conductances. Et de fait, on observe qu’une re´duction substantielle des
conductances sodium (en pre´sence de TTX ou par mutation de certains canaux sodium)
n’empeˆche pas la formation des bursts, parce que celle-ci est compense´e soit par une
re´duction similaire des conductances potassium, soit par une augmentation sensible des
courants calcium (Swensen et Bean, 2005). Ces auteurs mettent donc en e´vidence une
grande flexibilite´ des modes d’e´mission de bursts par la PC. Cette robustesse sugge`re
que ce type particulier de de´charge est important pour la fonction physiologique de la
PC.
On peut s’interroger sur ce qui de´termine le type d’e´mission de PAs dans la PC :
e´mission tonique de PAs individuels ou e´mission de bursts. Le courant sodium re´surgent
semble eˆtre de premie`re importance dans les deux cas. D’apre`s Swensen et Bean (2003)
la disponibilite´ des courants calcium de type T est sans doute un facteur crucial. La
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pente de la courbe d’inactivation de ce courant est forte a` des potentiels de l’ordre de
−70mV et le niveau d’hyperpolarisation atteint entre deux PAs de´termine le niveau
d’inactivation de ce courant. Les courants SK e´galement sont vraisemblablement ca-
pitaux a` ce niveau : lors d’une de´charge de type tonique, le niveau de calcium peut
demeurer e´leve´ dans la cellule, ce qui augmente le courant SK et favorise l’e´mission de
PAs individuels.
Terminons en pre´cisant que l’une des grandes caracte´ristiques des PAs de ces bursts
est la forte de´croissance de leurs amplitudes : l’amplitude du premier PA est e´gale a` celle
d’un PA individuel d’une de´charge tonique, mais les suivants voient leurs amplitudes
drastiquement re´duite (elles peuvent eˆtre divise´es par deux a` chaque nouveau PA dans
le burst, Fig. 2.4). L’ampleur de cette de´croissance croˆıt avec la fre´quence interne du
burst. Elle est due a` une inactivation cumulative des canaux des transitoires sodiques
des PAs.
2.1.4 Le roˆle des dendrites dans la de´charge spontane´e
Bien que l’activite´ tonique spontane´e et la ge´ne´ration de bursts soient possibles
en l’absence des dendrites de la PC, il est e´vident que celles-ci, ainsi que l’activite´
synaptique qu’elles rec¸oivent (voir section 2.2), exercent une influence importante sur
le patron final de cette activite´. Les dendrites de la PC posse`dent notamment une forte
densite´ de canaux calcium de´pendant du potentiel (Usowicz et al., 1992) qui peuvent
donner naissance a` de massifs PAs calciques (Llinas et al., 1969 ; Llinas et Sugimori,
1980b). Comme le soma, elles posse`dent e´galement des conductances potassium BK
et SK active´es par le calcium (Gruol et al., 1991 ; Cingolani et al, 1992 ; Edgerton et
Reinhart, 2003), ainsi que des conductances potassium de´pendant du potentiel (Martina
et al., 2003).
L’activite´ spontane´e des PCs intactes a e´te´ e´tudie´e avec soin dans les tranches de
souris (Womack et Khodakhah, 2002). Deux types de de´charge spontane´e ont e´te´ mis
en e´vidence : une de´charge tonique relativement re´gulie`re (a` environ 50Hz a` 35˚ C) et
une de´charge “trimodale” reproduisant plusieurs cycles de trois pe´riodes successives :
une pe´riode de de´charge tonique, une pe´riode de de´charge en bursts re´guliers et une
pe´riode de silence (Fig.2.5). Ce second mode de de´charge se ge´ne´ralise au cours du
de´veloppement et est observe´ dans la majorite´ des PCs de souris aˆge´es de plus de 16
jours. D’autre part, le blocage de toute transmission synaptique rapide favorise ce mode
trimodal de de´charge : il fait passer certaines PCs du mode tonique au mode trimodal,
l’inverse n’e´tant pas observe´. Enfin, la baisse de la tempe´rature re´duit line´airement la
fre´quence de de´charge des cellules en mode tonique et rend silencieuses les cellules en
mode trimodal. Ce dernier est donc favorise´ par trois facteurs : la maturation de la
PC, et en particulier le de´veloppement de son arbre dendritique, le blocage de toute
transmission synaptique rapide et la tempe´rature physiologique. Par ailleurs, les cycles
de la de´charge trimodale sont de dure´es variables d’une cellule a` l’autre et aucune
synchronisation des cycles n’a e´te´ constate´e dans des PCs voisines. De plus, une PC
en mode trimodal peut eˆtre voisine d’une PC en mode tonique. L’hypothe`se que le
mode trimodal de de´charge est controˆle´ par la diffusion cyclique de neuromodulateurs
est donc tre`s peu probable. Il s’agit bien plutoˆt d’un cycle renouvele´ par les proprie´te´s
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Figure 2.5: De´charge spontane´e d’une cellule de Purkinje dans une tranche de cervelet
de souris a` 35˚ C (Womack et Khodakhah, 2002). La cellule parcourt un cycle trimodal de de´charge:
modes tonique, en bursts, et silencieux. a, quatre cycles du patron de de´charge. La fre´quence moyenne
de de´charge est trace´e au-dessus de la trace brute. Chaque cycle se termine par une pe´riode de silence.
b, enregistrement de la meˆme cellule a` une e´chelle de temps e´tendue. Le cycle est compose´ d’une
de´charge tonique (S), d’une de´charge en bursts (B), se´pare´es par une pe´riode de transition (T). c, les
pe´riodes S, T et B de´crites en b sont de´taille´es sur une e´chelle de temps e´tendue.
intrinse`ques de cette cellule.
Womack et Khodakhah (2002) ont montre´ que les dendrites jouent un roˆle majeur
dans l’e´tablissement de la de´charge trimodale des PCs, en particulier dans le controˆle
de la partie en bursts du cycle (Womack et Khodakhah, 2004). Le nombre de PAs
pre´sents dans un burst est ge´ne´ralement compris entre 3 et 20 ; il est donc a` peu pre`s
trois a` quatre fois plus e´leve´ que dans les PCs fraˆıchement dissocie´es. En raison d’une
de´polarisation progressive et continue, la fre´quence de de´charge augmente au cours du
burst et l’amplitude des derniers PAs est dramatiquement re´duite. Mais l’observation
la plus remarquable faite par Womack et Khodakhah (2004) est qu’un burst est syste´-
matiquement termine´ par un PA calcique dendritique de´pendant des canaux calciques
P/Q. Les bursts des PCs intactes des tranches, meˆme en l’absence de toute transmis-
sion synaptique rapide, sont donc relativement diffe´rents de ceux des PCs fraˆıchement
dissocie´es de´crits dans la section pre´ce´dente (Swensen et Bean, 2003, 2005).
Comme dans cette dernie`re pre´paration, les canaux calcium de type T et les canaux
potassium SK et BK de´pendant du calcium contribuent a` la formation des bursts des
PCs dans les tranches, mais aucun d’eux n’est indispensable : la suppression des courants
qu’ils supportent modifie le de´roulement des bursts et leur enchaˆınement (intervalles
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entre PAs dans le burst, intervalles entre bursts, dure´e d’un burst, nombre de PAs
dans un burst), mais n’abolit pas leur ge´ne´ration re´gulie`re. Le courant Ih quant a`
lui n’y contribue pas. En fait, seuls les canaux calcium de type P/Q des dendrites sont
indispensables pour soutenir l’activite´ de bursts. De plus, le cycle d’e´mission des PAs
calciques dendritiques re´guliers dus a` ces canaux demeure meˆme lorsque les courants
sodium sensibles a` la TTX sont bloque´s. Lorsque les canaux calcium P/Q des dendrites
sont bloque´s, les PCs passent de leur de´charge en bursts re´guliers a` une de´charge de type
tonique ou a` une de´charge en bursts irre´guliers, beaucoup plus courts, sans PA calcique
a` leur terme, et tre`s semblables a` ceux que les PCs fraˆıchement dissocie´es e´mettent
(Swensen et Bean, 2003). La capacite´ des PCs a` e´mettre des PAs avec leurs seules
conductances somatiques n’est donc pas remise en cause. Cependant, ce sont bien les
conductances calciques dendritiques qui controˆlent la forme de cette activite´ de bursts,
en particulier sa re´gularite´ et sa robustesse.
L’intervalle entre bursts est de l’ordre de 40ms. Dans la mesure ou` le blocage des
courants potassium de´pendant du calcium n’en supprime pas la pre´sence, il semble
que la fin d’un burst soit due a` l’inactivation des canaux sodium par le PA calcique
dendritique plutoˆt qu’aux conductances potassium BK et SK, active´es par le calcium
entre´ au cours de ce PA calcique. Les effets de ces conductances sur l’activite´ intrinse`que
des PCs intactes ont e´te´ e´tudie´s dans les tranches et le de´tail par Edgerton et Reinhart
(2003).
La description de ce mode particulier de de´charge spontane´ trimodal des PCs est
compatible avec les descriptions qui en avaient e´te´ faites ante´rieurement. Des enregis-
trements intracellulaires de PCs dans des tranches de cochons d’Inde adultes avaient
de´ja` re´ve´le´ un patron de de´charge cyclique alternant pe´riodes d’activite´ et pe´riodes
quiescentes (Llinas et Sugimori, 1980a,b ; Ja¨ger et Bower, 1994). Ce patron cyclique a
e´te´ observe´ sur cette pre´paration avec des enregistrements extracellulaires e´galement
(Llinas et Sugimori, 1980a,b) ; il a aussi e´te´ sugge´re´ dans les tranches de cervelet de rat
(Ja¨ger et Bower, 1999). Womack et Khodakhah (2002) pre´cisent ce re´sultat en de´mon-
trant que le patron cyclique de de´charge alternant activite´ et quiescence demeure en
l’absence de transmission synaptique rapide, et que la pe´riode d’activite´ consiste en la
succession d’une de´charge tonique et d’une de´charge en bursts.
2.1.5 L’activite´ des cellules de Purkinje in vivo
La de´charge spontane´e en bursts n’est pas observe´e in vivo, mais l’alternance entre
pe´riodes de de´charge de PAs simples a` haute fre´quence et pe´riodes de quiescence est
toujours de mise (Granit et Philips, 1956 ; Bell et Grimm, 1969), de meˆme que la capa-
cite´ des PCs a` e´mettre des PAs simples intrinse`quement, en l’absence de toute entre´e
synaptique excitatrice des fibres paralle`les (Cerminara et Rawson, 2004). Comme si-
gnale´ au de´but de ce chapitre, un e´le´ment nouveau apparaˆıt dans l’activite´ spontane´e
des PCs in vivo : les PAs complexes e´mis en re´ponse a` l’excitation par les fibres grim-
pantes issues de l’olive infe´rieure (Bell et Grimm, 1969). Sans stimulation particulie`re,
ces PAs complexes apparaissent a` une fre´quence moyenne de 1Hz, avec une autoryth-
micite´ d’environ 10Hz, refle´tant celle de la de´charge des neurones de l’olive infe´rieure
(Latham et Paul, 1971 ; Bell et Kawasaki, 1972 ; Lang et al., 1999). Des re´sultats contra-
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dictoires ont e´te´ observe´s concernant l’effet de ces PAs complexes sur la de´charge des
PAs simples : les PA complexes ont e´te´ associe´s a` une suppression momentane´e des PAs
simples (Latham et Paul, 1971) ou au contraire a` une augmentation temporaire de leur
fre´quences de de´charge (Sato et al., 1992).
Plus re´cemment, Loewenstein et al. (2005) ont mis en e´vidence la bistabilite´ du
potentiel de membrane et de la de´charge des PCs in vivo, chez l’animal anesthe´sie´,
qui alterne entre de´charge tonique et quiescence. Ils montrent aussi que les transitions
d’un e´tat a` l’autre (actif ou “up” vs quiescent ou “down”) peuvent eˆtre controˆle´es par
l’excitation de la PC produite par sa fibre grimpante. Cette observation explique les
re´sultats contradictoires e´voque´s ci-dessus : un PA complexe supprime la de´charge de
PAs simples s’il fait passer la PC de l’e´tat actif a` l’e´tat quiescent (Armstrong et Rawson,
1979), mais il peut causer le phe´nome`ne inverse.
2.2 L’inhibition des cellules de Purkinje
L’activite´ synaptique dont fait l’objet la PC est susceptible d’influencer conside´ra-
blement la de´charge spontane´e de´crite dans la section pre´ce´dente. Dans les tranches, en
l’absence de toute stimulation, il n’y a que tre`s peu d’activite´ synaptique excitatrice dans
les PCs. Par contre, l’activite´ synaptique inhibitrice des interneurones est importante.
Si, en outre, certaines entre´es inhibitrices sont concomitantes dans plusieurs PCs voi-
sines, elles peuvent contribuer a` synchroniser, ou tout au moins a` corre´ler, les de´charges
de ces PCs. En 1981, Ebner et Blo¨del spe´culent : “The axons of individual basket and
stellate cells are distributed transversely and contact several Purkinje cells. Through
their inhibitory action on Purkinje cells, these interneurons may produce correlations
between the activity of transversely oriented Purkinje cells”. Ils ajoutent, concernant
les synpases PC-PC : “The axon collateral system of Purkinje cells also could contri-
bute to the correlations in the discharge of neighboring neurons through their action
on inhibitory interneurons and Purkinje cells”. Cette section reprend les e´le´ments les
plus saillants de l’inhibition des PCs, que ce soit par les interneurones (paragraphes
2.2.1, 2.2.2, 2.2.3) ou par les PCs voisines (paragraphe 2.2.4). Elle montre ainsi en quoi
les spe´culations d’Ebner et Blo¨del cite´es plus haut sont fonde´es et me´ritent notre inte´-
reˆt. Les re´sultats pre´sente´s dans ce chapitre ont tous e´te´ obtenus dans les tranches de
cervelet de mammife`res.
2.2.1 Effets de l’inhibition des interneurones sur la de´charge
des cellules de Purkinje
Comme les PCs, les interneurones de la couche mole´culaire sont spontane´ment actifs
dans les tranches de cervelet (Llano et Gerschenfeld, 1993a), meˆme en l’absence de
toute excitation glutamatergique (Ha¨usser et Clark, 1997). A tempe´rature ambiante, la
fre´quence de de´charge typique des interneurones est de 2− 3Hz ; elle est de l’ordre de
12Hz a` 34˚ C.
Leurs PAs sont responsables de courants postsynaptiques inhibiteurs (IPSCs) dans
les PCs qu’ils contactent. Vincent et Marty (1996) ont montre´ la tre`s grande variabilite´
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des amplitudes des IPSCs d’une PC postsynaptique cause´s par un interneurone pre´-
synaptique chez le jeune rat, en particulier lorsque cet interneurone est une cellule en
panier. Cette dernie`re est capable de provoquer des IPSCs de tre`s grande amplitude
dans la PC, de l’ordre de 1nA.
Pouzat et Hestrin (1997) ont montre´ que l’amplitude de ces IPSCs chutait d’un fac-
teur 11 au cours du de´veloppement, entre 11 et 31 jours apre`s la naissance. Cette baisse
spectaculaire de l’amplitude moyenne des IPSCs s’accompagne e´galement d’une baisse
notable de leur variabilite´. En revanche, le nombre d’interneurones pre´synaptiques a` une
PC augmente sur cette pe´riode. Ainsi, la fre´quence des IPSCs dans une PC augmente
au cours du de´veloppement. Elle est de 5 a` 20Hz chez le jeune rat (9 − 15 jours), a`
tempe´rature ambiante.
Ces courants inhibiteurs ne sont pas sans influence sur la de´charge des PCs. Midt-
gaard (1992) a montre´ qu’une succession de PAs issus d’une cellule e´toile´e pouvaient in-
hiber la de´charge d’une PC dans le cervelet de tortue. Ha¨usser et Clark (1997) montrent
quant a` eux qu’un PA unique d’un interneurone est capable de retarder significative-
ment le PA d’une PC postsynaptique : lorsqu’un PA pre´synaptique intervient entre
deux PAs postsynaptiques, l’intervalle entre ces derniers est en moyenne 12% plus long
(Fig. 2.6A). Vincent et Marty (1996) avaient anticipe´ ce re´sultat au vu de l’amplitude
de nombre d’IPSCs enregistre´s, notamment ceux dus aux cellules en panier. Ainsi, un
interneurone individuel a un effet significatif sur la de´charge d’une PC. La dure´e des
intervalles de temps entre PAs (inter-spike intervals, ISIs) d’une PC est donc en partie
controˆle´e par la pre´sence ou non d’un IPSC dans cet intervalle, et par l’amplitude de
cet IPSC s’il est pre´sent. Corollairement, la variabilite´ des ISIs d’une PC est lie´e a` celle
des amplitudes de ses IPSCs. Les ISIs les plus longs sont quant a` eux sans doute dus a`
la sommation des courants inhibiteurs cause´s par plusieurs interneurones. Dans la pers-
pective du travail de Ha¨usser et Clark (1997), la re´gularite´ de la de´charge intrinse`que
d’une PC est perturbe´e par les PAs des interneurones qui la contactent. L’activite´ inhi-
bitrice de ces derniers transforme le patron de de´charge re´gulier des PCs en un patron
de de´charge irre´gulier. Par ailleurs, la suppression de l’inhibition par les interneurones
provoque une augmentation de la fre´quence de de´charge spontane´e des PCs d’environ
40%.
Que les entre´es inhibitrices tre`s variables des interneurones sur une PC participent
a` la variabilite´ de ses ISIs ne fait gue`re de doute. Cependant, la grande re´gularite´ et
l’exclusivite´ de la de´charge tonique de toutes les PCs enregistre´es dans les tranches par
Ha¨usser et Clark (1997) fait contraste avec les re´sultats expe´rimentaux de´crits par Wo-
mack et Khodakhah (2002) et Llinas et Sugimori (1980a,b) et les re´sultats the´oriques
de Ja¨ger et al. (1997) (voir section 2.1.4). Ces travaux mettent en effet en e´vidence
des de´charges spontane´es en bursts ainsi que des silences prolonge´s, alternant avec ces
pe´riodes de de´charge tonique. Womack et Khodakhah (2002) sugge`rent que cette diffe´-
rence expe´rimentale s’explique par la dure´e beaucoup plus courte des enregistrements
de Ha¨usser et Clark (1997), qui auraient, de ce fait, manque´ le patron trimodal des
de´charges de leurs PCs. Ils sugge`rent aussi que les PCs en mode de de´charge tonique
sont en ge´ne´ral en moins bonne sante´ que celles en mode trimodal.
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Figure 2.6: Effet sche´matique de l’inhibition commune de deux cellules de Purkinje
par un interneurone. A1, ISI d’une cellule de Purkinje sans potentiel d’action pre´synaptique
d’interneurone. A2, un potentiel d’action d’un interneurone pre´synaptique (IN, fle`che verticale) retarde
significativement le potentiel d’action de la cellule de Purkinje et prolonge l’ISI (12 % en moyenne, voir
texte). B, deux cellules de Purkinje (PC 1 et PC 2) posse´dant un meˆme interneurone pre´synaptique
voient certains de leurs potentiels d’action retarde´s simultane´ment lors des potentiels d’action de cet
interneurone (IN, fle`ches verticales). Les trains de ces deux cellules de Purkinje posse`dent des ISIs
prolonge´s concomitants (doubles fle`ches horizontales pointille´es).
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2.2.2 Existence d’interneurones communs a` deux cellules de
Purkinje
Les axones des cellules en panier et des cellules e´toile´es les plus internes de la couche
mole´culaire s’e´tendent sur 200 a` 300µm le long de la couche des PCs, transversale-
ment aux fibres paralle`les (Palay et Chan-Palay, 1974). Sur cette distance, ils forment
donc potentiellement des synapses inhibitrices sur plusieurs PCs voisines, meˆme s’ils ne
contactent pas toutes les PCs qu’ils traversent (Bishop, 1993). Vincent et Marty (1993)
ont montre´ l’existence d’IPSCs simultane´s dans des paires de PCs espace´es de moins
de 290µm. La proportion d’IPSCs qu’une PC partage avec une autre (i.e le rapport
entre le nombre des IPSCs d’une PC qui sont communs a` une autre et le nombre total
des IPSCs de cette PCs) de´croˆıt avec la distance qui les se´pare. Elle varie de 13 a` 78%
pour des cellules se´pare´es de 25− 50µm. A ces distances, une paire sur 23 uniquement
ne montre aucune corre´lation entre les IPSCs. Ces IPSCs communs a` deux PCs dispa-
raissent en pre´sence de TTX, ils requie`rent donc la ge´ne´ration de PAs pre´synaptiques.
D’autre part, ils ne sont pas e´limine´s par la suppression de toute transmission gluta-
matergique excitatrice par le CNQX et l’APV. Ceci indique que la synchronie de ces
IPSCs a pour origine les interneurones et non les affe´rences excitatrices en amont.
Il est donc tre`s vraisemblable que ces IPSCs communs a` deux PCs soient dus a`
l’activite´ d’un meˆme interneurone pre´synaptique. La longueur des axones de cellules en
panier est compatible avec la distance maximale de couplage des IPSCs trouve´e par
Vincent et Marty. Cependant, on ne peut pas exclure que certains de ces IPSCs syn-
chrones soient dus a` deux interneurones diffe´rents, couple´s par des synapses e´lectriques.
Plusieurs travaux montrent en effet la pre´sence de jonctions communicantes (gap junc-
tions) entre interneurones inhibiteurs (Sotelo et Llinas, 1972 ; Mann-Metzer et Yarom,
1999). Ce point est de´taille´ dans la section 2.2.3. Observons simplement que le re´sultat
est le meˆme : les PCs voisines rec¸oivent une inhibition commune de la part des inter-
neurones de la couche mole´culaire. Cette inhibition commune est susceptible de jouer
un roˆle dans la formation de corre´lations entre les de´charges de PCs (Fig. 2.6B).
Chez le rat, seules 6 a` 10 cellules en panier contactent une PC (Palay et Chan-
Palay, 1974), et ce nombre est sans doute encore infe´rieur dans les tranches. La grande
variabilite´ de la proportion d’IPSCs partage´es par deux PCs est sans doute due aux
grandes fluctuations relatives du nombre d’interneurones pre´synaptiques qui peuvent
eˆtre communs a` deux PCs. Par ailleurs, deux autres caracte´ristiques de cette inhibition
commune ont e´te´ mises en e´vidence par les meˆmes auteurs, lors d’un travail ulte´rieur
(Vincent et Marty, 1996), et me´ritent d’eˆtre signale´es. La premie`re est la diffe´rence
d’amplitude des IPSCs communs dans les deux PCs : l’inhibition de l’interneurone pre´-
synaptique commun est tre`s souvent plus forte pour une PC que pour l’autre. Il est
meˆme envisageable que, dans le cas ou` l’une des deux PCs ne rec¸oit qu’une faible inhi-
bition de cet interneurone, certains des IPSCs communs ne soient pas de´tecte´s, ou meˆme
absents, dans cette cellule. On peut d’ailleurs concevoir que certains PAs de l’interneu-
rone pre´synaptique commun produisent un IPSC dans une PC et pas dans l’autre. La
seconde caracte´ristique de cette inhibition commune est l’absence de corre´lation entre
les fluctuations d’amplitudes des IPSCs communs de deux PCs postsynaptiques : les
fluctuations d’amplitudes de ces IPSCs dans une cellule ne sont pas corre´le´es a` celles
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de ces meˆmes IPSCs dans l’autre cellules. Ces fluctuations sont donc locales et ne sont
pas synchrones entre deux diffe´rentes synapses du meˆme interneurone.
2.2.3 Synapses e´lectriques et interneurones du cervelet
C’est dans les anne´es 50, chez les inverte´bre´s, qu’ont e´te´ de´couvertes les synapses
e´lectriques entre neurones (Furshan et Potter, 1959). L’existence de ces synapses dans le
cerveau des mammife`res n’a e´te´ admise que plus tard, tre`s exactement depuis leur mise
en e´vidence anatomique dans le cervelet (Sotelo et Llinas, 1972) et le cortex (Sloper,
1972). Depuis, de nombreux travaux ont montre´ l’importance de ce mode de communi-
cation neuronale, en particulier dans les re´seaux d’interneurones inhibiteurs. Une revue
re´cente fait l’inventaire de toutes les re´gions du cerveau dans lesquelles ces synapses ont
e´te´ de´couvertes (Connors et Long, 2004). L’ensemble des travaux synthe´tise´s par ces au-
teurs contribuent a` forger l’image de re´seaux d’interneurones inhibiteurs communiquant
par couplage e´lectrotonique.
Le site morphologique d’une synapse e´lectrique est une structure spe´cialise´e, appele´e
jonction communicante (gap junction en Anglais), et constitute´e d’un amas de canaux
joignant les cytoplasmes de deux cellules. Les synapses e´lectriques sont beaucoup plus
rapides que les synapses chimiques et sont bidirectionnelles. De plus, leur action est
continue et ne de´pend pas de l’e´mission de PA. Elles sont conside´re´es comme un moyen
puissant et efficace de synchroniser les activite´s des neurones, que ce soit leurs PAs ou
les fluctuations de potentiel sous le seuil. C’est la` la fonction principale qui leur est
attribue´e, et celle qui nous inte´resse ici. Cette synchronisation par les synapses e´lec-
triques a pu eˆtre constate´e expe´rimentalement a` de nombreuses reprises. Cependant,
des e´tudes the´oriques montrent qu’elle n’est pas syste´matique. La manie`re dont les
synapses e´lectriques peuvent synchroniser les neurones de´pend en effet de deux fac-
teurs : les proprie´te´s intrinse`ques des neurones (Pfeuty, 2003) et leur combinaison avec
des synapses chimiques, notamment les synapses chimiques gabaergiques (Pfeuty, 2005).
Dans le cervelet, malgre´ leur de´couverte anatomique pre´coce, la mise en e´vidence
e´lectrophysiologique des synapses e´lectriques s’est re´ve´le´e de´licate. Vincent et Marty
(1996) rapportent que la grande majorite´ des interneurones enregistre´s ne montrent
pas de signe de couplage e´lectrique. Par ailleurs, l’injection de neurobiotine dans un
interneurone ne s’e´tend pas a` un interneurone voisin, comme ce devrait eˆtre le cas en
pre´sence de jonctions communicantes (Pouzat et Hestrin, 1997). En revanche, Mann-
Metzer et Yarom (1999) montrent que 40% des interneurones de la couche mole´culaire
enregistre´s sont couple´s e´lectriquement. De plus, l’injection de biocytine dans un in-
terneurone re´ve`le souvent des groupes d’interneurones teints indirectement. Selon ces
derniers auteurs, il est tre`s probable que ces diffe´rences d’observation soient dues au
fait que les jonctions communicantes sont encore peu de´veloppe´es aux aˆges des rats
utilise´s par les premiers auteurs (9 a` 15 jours), alors qu’elles le sont pleinement chez
leurs cochons d’Inde matures. Chez les animaux juve´niles, les dendrites des cellules
e´toile´es superficielles, ainsi que leurs connexions e´lectriques, sont seulement en cours de
formation.
D’apre`s Mann-Metzer et Yarom (1999), le couplage e´lectrique qu’ils mettent en
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e´vidence est assez fort pour synchroniser les de´charges des interneurones mais la feneˆtre
temporelle de cette synchronisation est relativement grande, de l’ordre de la dizaine
de ms. La roˆle physiologique de cette synchronisation des interneurones inhibiteurs
n’est pas clair. Ces auteurs avancent l’hypothe`se qu’une inhibition efficace des dendrites
distales d’une PC, notamment celle des PAs calciques e´voque´s par la fibre grimpante,
peut ne´cessiter un “effort collaboratif”, selon l’expression qu’ils emploient, d’un groupe
de cellules e´toile´es. D’autre part, la chute spectaculaire, au cours du de´veloppement, de
l’amplitude des courants synaptiques d’une PC e´voque´s par un PA d’un interneurone
laisse penser que les activite´s d’interneurones, pour demeurer efficaces, doivent eˆtre
mieux coordonne´es chez l’animal mature (Pouzat et Hestrin, 1997).
Les cellules en panier quant a` elles exercent individuellement une forte inhibition au
niveau proximal et somatique et sont, de fait, beaucoup moins souvent couple´es e´lec-
triquement. Cette observation constitue d’ailleurs une seconde explication a` l’absence
de couplage e´lectrique constate´e par Vincent et Marty (1996) dont les enregistrements
proviennent pre´fe´rentiellement des cellules en panier. Celles-ci ne sont donc pas les
seules a` pouvoir donner naissance a` des IPSCs synchrones dans deux PCs postsynap-
tiques voisines. La synchronisation, par es jonctions communicantes, d’interneurones
plus pe´riphe´riques de la couche mole´culaire est un autre moyen d’obtenir une inhibition
commune a` plusieurs PCs, tout au moins chez l’animal mature.
2.2.4 L’inhibition des cellules de Purkinje par les cellules de
Purkinje
Un axone de PC, apre`s avoir traverse´ la couche des grains et rejoint la matie`re
blanche, atteint les neurones des noyaux profonds du cervelet. Cependant, il posse`de de
multiples collate´rales re´currentes visibles dans la couche mole´culaire et dans la couche
des PCs (Ramon y Cajal, 1911 ; King et Bishop, 1982). Ces collate´rales demeurent dans
le plan sagittal mais couvrent une e´paisseur plus importante que l’arbre dendritique de
la PC. Des observations morphologiques ont montre´ qu’elles pouvaient contacter des
PCs voisines et former des synapses axo-somatiques et axo-dendritiques chez le rat et
le chat (Palay et Chan-Palay, 1974 ; King et Bishop, 1982). Chez la souris, Larramendi
et Lemkey-Johnston (1970) n’ont observe´ de telles synapses de collate´rales que sur
les dendrites de PCs, jamais sur leurs somas. Dans cette e´tude, les principales cibles
postsynaptiques des collate´rales de PCs sont les cellules en panier.
Les synapses PC-PC ont e´galement e´te´ mises en e´vidence fonctionnellement (Eccles
et al., 1966). Selon cette e´tude, l’inhibition exerce´e par ces collate´rales sur les PCs
voisines, bien que re´elle, reste faible, surtout si on la compare a` celle exerce´e par les in-
terneurones de la couche mole´culaire. Dans l’ensemble, peu de travaux ont e´te´ consacre´s
a` cette inhibition PC-PC a` ce jour.
2.2.5 Conclusion
Les paragraphes pre´ce´dents montrent que tous les e´le´ments sont re´unis pour que
les trains de PAs de PCs ne soient pas inde´pendants, meˆme au cours de leur activite´
spontane´e et en l’absence d’entre´es excitatrices des fibres paralle`les. En effet, si un PA
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Figure 2.7: Potentiel d’action en rebond: exemple d’excitation postinhibitrice (Grenier et
al., 1998). Un IPSC (fle`che) est suivi d’un burst de potentiels d’action. Enregistrement intracellulaire
d’un neurone cortical de l’aire motrice 4 chez le chat anesthe´sie´.
pre´synaptique d’un seul interneurone peut retarder significativement celui d’une PC
postsynaptique (Ha¨usser et Clark, 1997) et si un meˆme interneurone peut contacter
plusieurs PCs voisines (Vincent et Marty, 1993), ou encore si plusieurs interneurones
contactant plusieurs PCs voisines se synchronisent graˆce a` leurs jonctions communi-
cantes (Mann-Metzer et Yarom, 1999), alors les PAs de ces PCs postsynaptiques peuvent
eˆtre significativement retarde´s simultane´ment. Autrement dit, les IPSCs communs a` plu-
sieurs PCs voisines, quelle que soit la cause de cette simultane´ite´, doivent se traduire
par des ISIs prolonge´s concomitants dans ces cellules (Fig. 2.6B). La question se pose
alors de savoir si cette inhibition commune - ces pauses communes - est perceptible et
de´tectable sur des trains de PAs de PCs enregistre´es simultane´ment.
Si, de plus, ces IPSCs communs sont capables de produire un PA en rebond dans
chaque cellule postsynaptique ou` ils se produisent, alors une synchronisation e´troite
des PAs de ces cellules est possible. De nombreux travaux ont en effet mis en e´vidence
l’existence d’excitations postinhibitrices dans diffe´rents types neuronaux (Grenier et al.,
1998). L’inhibition est alors suivie d’une de´polarisation remarquable causant l’e´mission
d’un ou plusieurs PAs au terme de l’IPSC (Fig. 2.7). Il est envisageable que l’inhibition
commune rec¸ue par deux PCs donne lieu a` une excitation commune synchrone qui
lui succe`de (Fig. 2.8). Ce me´canisme de synchronisation a souvent e´te´ avance´ dans la
litte´rature, notamment pour les PCs (Ebner et Blo¨del, 1981 ; Isope et al., 2002). Il est
donc inte´ressant de de´terminer s’il est effectif dans les tranches de cervelet.
C’est dans cette perspective que se place mon travail expe´rimental. Il tente de re´-
pondre a` trois questions, en relation aux diffe´rentes conse´quences que peut avoir l’in-
hibition sur les de´charges des PCs : (i) une synchronisation des PAs de PCs par les
interneurones est-elle visible dans des enregistrements de leurs activite´s spontane´es si-
multane´es dans les tranches de cervelet ? (ii) a` de´faut, l’inhibition commune rec¸ue par
des PCs voisines peut-elle eˆtre de´tecte´e dans ces meˆmes enregistrements ? (iii) enfin, si
les synapses PC-PC sont fonctionnelles et suffisamment fortes, elles doivent induire des
corre´lations ne´gatives entre trains de PAs de PCs, que l’on souhaite mettre en e´vidence.
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Figure 2.8: Synchronisation sche´matique des potentiels d’action de deux cellules de Purk-
inje par une possible excitation postinhibitrice commune. Si deux IPSCs rec¸us simultane´ment
dans deux cellules de Purkinje (PC1 et PC2) causent dans chacune d’elles un potentiel d’action en
rebond, alors ceux-ci sont e´mis dans une feneˆtre e´troite apre`s le potentiel d’action pre´synaptique (fle`che
verticale) de l’interneurone commun (IN). Cette feneˆtre de synchronisation est sche´matise´e par deux
lignes verticales pointille´es.
2.3 La synchronisation des potentiels d’action simples
(simple spikes)
Dans les tranches de cervelet, a` tempe´rature ambiante et en l’absence de stimulation,
les PCs ne rec¸oivent pas d’entre´e excitatrice de leurs fibres grimpantes ; elles n’e´mettent
donc pas de PAs complexes spontane´s dans ces conditions. Par conse´quent, seuls les tra-
vaux relatifs aux relations temporelles entre trains de PAs simples de PCs sont aborde´s
dans cette section. Ceux qui sont consacre´s a` l’autorythmicite´ et la synchronisation des
PAs complexes constate´s dans diffe´rentes pre´parations in vivo (animaux anesthe´sie´s,
de´ce´re´bre´s, e´veille´s) ne sont pas revus ici. Cette rythmicite´ et cette synchronie des PAs
complexes (Bell et Kawasaki, 1972) sont le reflet de l’activite´ oscillante a` 8 − 12Hz
des neurones de l’olive infe´rieure, largement couple´s par des jonctions communicantes
(Llinas et Yarom, 1986).
2.3.1 Corre´lations PA a` PA
L’e´tude de la synchronisation des PAs simples des PCs a fait l’objet de plusieurs tra-
vaux, sur diffe´rentes pre´parations, au cours des dernie`res de´cennies. Le premier article a`
ce sujet est celui de Bell et Grimm (1969). Ces auteurs ont enregistre´ extracellulairement
l’activite´ spontane´e de paires de PCs, a` l’aide de microe´lectrodes de verre remplies de
KCl, in vivo, sur le chat anesthe´sie´. Ils limitent leur analyse des corre´lations croise´es des
trains aux paires de PCs dont chaque cellule est enregistre´e sur l’une des deux e´lectrodes
seulement, celles-ci e´tant espace´es de 50 a` 100µm, le long de l’axe des fibres paralle`les.
Sur les cinq paires analyse´es, trois pre´sentent un pic, centre´ sur 0ms et large de quelques
ms, dans leur histogramme de corre´lation croise´e (cross-correlogram, CC). Sur ces trois
pics, l’un seulement semble re´ellement significatif (l’analyse de la significativite´ des pics
n’est pas pre´sente´e par leurs auteurs, laissant le choix au lecteur d’appre´cier).
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Dans un travail le´ge`rement poste´rieur, Bell et Kawasaki reproduisent ces re´sultats
sur le chat in vivo, anesthe´sie´ et non anesthe´sie´ (Bell et Kawasaki, 1972). Cinq paires
de PCs sur quinze pre´sentent un pic centre´ sur 0, et large de 3− 4ms, dans leurs CCs
entre PAs simples, en activite´ spontane´e. Ces cellules sont e´galement situe´es sur un axe
paralle`le aux fibres paralle`les et sont espace´es de moins de 65µm.
De meˆme, avec une technique identique a` Bell et Grimm, Ebner et Blo¨del (1981) ont
note´ une corre´lation positive, sur une courte e´chelle de temps (de l’ordre de quelques
ms) entre PAs simples spontane´s de PCs espace´es de moins de 100µm, dans l’axe des
fibres paralle`les, chez le chat in vivo non anesthe´sie´. Deux des cinq paires de PCs en-
registre´es sur les deux microe´lectrodes montrent une corre´lation positive semblable de
leurs PAs simples. Tous ces auteurs attribuent la synchronisation de ces paires de PCs
a` leur excitation commune par les fibres paralle`les qu’elles partagent. Le degre´ de cor-
re´lation entre deux PCs refle`te la proportion de fibres paralle`les qu’elles ont en commun.
Par ailleurs, Bell et Grimm (1969) d’une part, Ebner et Blo¨del (1981) d’autre part,
montrent des corre´lations positives entre PCs enregistre´es sur une meˆme microe´lectrode
(respectivement deux paires et six paires sur onze). Dans le cas de ces paires, les pics
dans les CCs ne sont pas centre´s sur 0 mais sont de´cale´s de quelques ms. Ces CCs sont
obtenus aussi bien en activite´ spontane´e qu’apre`s stimulation, en l’occurrence un le´ger
e´tirement du muscle gastrocnemius-soleus (Ebner et Blo¨del, 1981).
Nous avons vu que les PCs e´taient capables d’e´mettre des doublets de PAs de tre`s
haute fre´quence (section 2.1.3). Bien que les auteurs affirment que les PAs qu’ils enre-
gistrent proviennent de PCs voisines distinctes, l’hypothe`se selon laquelle les PAs qu’ils
enregistrent sur une meˆme e´lectrode sont des doublets e´mis par une meˆme PC ne semble
pas pouvoir eˆtre exclue de´finitivement, du moins sur la base de ce qui est publie´. Dans
cette hypothe`se, la corre´lation a` 2 − 5ms ou 6ms entre ces PAs, observe´e en activite´
spontane´e et/ou apre`s e´tirement du muscle, ne refle`te pas une corre´lation entre deux
PCs mais entre les PAs des bursts d’une meˆme PC. Un premier argument en faveur de
cette hypothe`se des doublets s’appuie sur la valeur des amplitudes des PAs des deux
PCs suppose´es : le rapport des amplitudes de ces PAs, approximativement e´gal a` deux,
est tout a` fait comparable a` celui des PAs d’un doublet. C’est d’ailleurs sur la base de
cette diffe´rence d’amplitude notable des PAs des deux PCs que repose leur se´paration
par les auteurs.
Un deuxie`me argument, temporel cette fois, vient s’ajouter a` cet argument d’am-
plitude. La position des pics dans les CCs de ces paires se situe entre 2 et 5ms dans le
cas d’Ebner et Blo¨del, a` 6ms dans le cas de Bell et Grimm. Cet intervalle de temps est
e´galement celui qui se´pare les deux PAs d’un doublet d’une PC. De plus, les CCs mon-
tre´s par les auteurs ne sont pas syme´triques : le pic n’apparaˆıt qu’a` des temps positifs,
d’ou` l’on conclut que c’est toujours la meˆme pre´tendue cellule qui pre´ce`de l’autre. Dans
le travail de Bell et Grimm, ce sont les PAs de petite amplitude qui suivent toujours
ceux de grande amplitude, conforme´ment a` ce que l’on attend dans l’hypothe`se des
doublets. Les arguments temporel et d’amplitude se rejoignent et s’associent donc ici
pour soutenir cette hypothe`se. Ebner et Blo¨del ne pre´cisent pas si ce sont les PAs de
grande amplitude qui pre´ce`dent toujours ceux de plus petite amplitude. Il serait inte´-
ressant de le savoir. Car alors ces six paires de PCs ne pourraient eˆtre en fait que six
CHAPITRE 2. LES CELLULES DE PURKINJE 35
PCs uniques et les auteurs montreraient simplement que les PCs peuvent e´mettre des
doublets spontane´ment, et/ou apre`s stimulation par e´tirement du muscle. Il ne s’agit
plus d’un CC de deux cellules, mais d’un histogramme d’intervalles entre PAs d’une
cellule e´mettant des doublets de PAs espace´s de 2− 5ms ou 6ms.
Cette hypothe`se des doublets n’est pas e´voque´e et les auteurs attribuent ces corre´-
lations entre PCs enregistre´es sur une meˆme e´lectrode a` une excitation commune par
les fibres paralle`les qu’elles ont en partage, comme dans le cas de PCs enregistre´es sur
les deux e´lectrodes se´pare´ment.
Ja¨ger (2003) quant a` lui n’a jamais obtenu que des CCs plats pour toutes les paires
de PCs qu’il a pu enregistrer in vivo (n = 30 paires), chez le rat anesthe´sie´, le long
de l’axe des fibres paralle`les, sur des distances de 0.1 a` 1.5mm. Contrairement aux
auteurs pre´ce´dents, il ne constate aucune synchronisation pre´cise PA a` PA dans ces
paires, en activite´ spontane´e et lors de stimulations pe´riphe´riques (pression d’air sur
la le`vre supe´rieure). Or, les simulations qu’il effectue par ailleurs montrent que meˆme
un tre`s faible pourcentage des fibres paralle`les active´es de fac¸on synchrone provoque
une synchronisation temporelle pre´cise des PCs, se traduisant par l’apparition d’un
pic central significatif dans les CCs. Cette synchronisation PA a` PA e´tant absente, il
en conclut que ces “volle´es”, pour reprendre son terme, de fibres paralle`les synchrones
n’existent pas. Les expe´riences de Che´ron et al. (2004) confirment ces re´sultats. Ces
auteurs n’ont obtenu que des CCs plats pour les paires de PCs enregistre´es in vivo
(n = 48 paires), chez la souris sauvage e´veille´e, le long de l’axe des fibres paralle`les, sur
des distances allant jusqu’a` 0.5mm.
2.3.2 Corre´lations de longues dure´es
Ebner et Blo¨del (1981) montrent l’existence de corre´lations positives et ne´gatives
entre PCs sur des e´chelles de temps plus longues, de l’ordre de [−500;+500ms], lors de
leur activite´ spontane´e. Ces corre´lations ne sont pas des corre´lations PA a` PA, telles que
celles de´crites jusqu’a` pre´sent. Elles sont beaucoup plus laˆches et diffuses, leur dure´e
e´tant de plusieurs dizaines de ms. En effet, les CCs de ces paires pre´sentent soit un pic,
soit un creux, larges, centre´s sur 0, sur un intervalle typique de [−100;+100ms]. Il en
va ainsi pour 25% de leurs paires de PCs situe´es le long de l’axe des fibres paralle`les, a`
des distances pouvant aller jusqu’a` 750µm.
L’application d’un stimulus pe´riphe´rique sinuso¨ıdal cutane´ module la fre´quence de
de´charge de certaines PCs. Si cette modulation se fait dans le meˆme sens pour les deux
PCs (resp. dans des sens contraires), le CC de la paire pre´sente un pic (resp. un creux)
semblable a` celui de´crit en activite´ spontane´e. Ces CCs refle`tent une e´volution, en phase
ou en opposition de phase, des fre´quences de de´charges des PCs des paires e´tudie´es, en
re´ponse au stimulus. Ce phe´nome`ne peut eˆtre avance´ pour expliquer les corre´lations
longues, positives et ne´gatives, observe´es en re´gime spontane´ : des changements conco-
mitants de fre´quences de deux PCs peuvent apparaˆıtre spontane´ment. En revanche, les
auteurs mettent en e´vidence l’apparition de corre´lations longues, positives uniquement,
pour des paires dont les fre´quences de de´charge ne sont pas module´es par la stimula-
tion, ou module´es diffe´remment, selon une structure temporelle incompatible avec la
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corre´lation de leur CCs. Pour ces paires, sept sur dix-huit, l’apparition de corre´lations
positives semble inde´pendante de leurs changements de fre´quence de de´charge. De plus,
l’amplitude de ces corre´lations de´pend de la fre´quence de la stimulation pe´riphe´rique.
L’origine de ces corre´lations longues particulie`res entre PAs simples n’est pas claire
pour ces auteurs. Ces derniers favorisent l’hypothe`se selon laquelle elles seraient pro-
voque´es par les fibres grimpantes, selon trois me´canismes envisageables : (i) une meˆme
fibre grimpante active plusieurs PCs, (ii) plusieurs fibres grimpantes sont active´es si-
multane´ment par le stimulus externe et activent de fac¸on synchrone plusieurs PCs, (iii)
les fibres grimpantes exercent cet effet par l’interme´diaire des interneurones de la couche
mole´culaire. Le travail pre´sente´ par les auteurs ne permet pas de conclure sur la validite´
de ces hypothe`ses.
Ja¨ger (2003) a e´galement mis en e´vidence l’existence de corre´lations de longue dure´e
dans les CCs de PCs en activite´ spontane´e et lors de stimulations sensorielles par pres-
sion d’air sur la le`vre supe´rieure. Ces CCs pre´sentent de larges pics (100 a` 200ms) cen-
tre´s sur 0. Ils correspondent, selon l’auteur a` des modulations conjointes des fre´quences
de de´charge des PCs de la paire. Selon lui, celles-ci sont dues a` la forte modulation de
l’activite´ asynchrone des cellules en grain. Contrairement a` Ebner et Blo¨del, Ja¨ger ne
rapporte pas de corre´lations longues entre PCs autres que celles-ci.
2.3.3 Cervelet et oscillations
La synchronisation neuronale est souvent associe´e a` l’e´mergence de rythmes de l’ac-
tivite´ ce´re´brale. Des oscillations de champs local de potentiels (local field potential, LFP)
ont e´te´ mises en e´vidences dans de nombreuses structures et sur une large gamme de
fre´quences, allant de quelques Hz a` plusieurs centaines de Hz. Ces oscillations refle`tent
l’activite´ synchrone de nombreux neurones dans ces structures.
Pellerin et Lamarre (1997) ont pu mettre en e´vidence de telles oscillations de LFP
dans le cortex ce´re´belleux chez le singe e´veille´. Un certain nombre d’arguments indirects
me`nent les auteurs a` la conclusion que ces oscillations a` 13− 18Hz sont ge´ne´re´es dans
la couche des grains. Elles sont par ailleurs module´es par le comportement de l’animal.
Cependant, ces auteurs n’observent aucune synchronisation des PAs de PCs sur ces
oscillations.
Hartmann et Bower (1998) ont e´galement enregistre´ des oscillations de LFP dans la
couche des grains du cortex ce´re´belleux de rats e´veille´s, libres de leurs mouvements. La
fre´quence de ces oscillations, de 7−8Hz, est le´ge`rement infe´rieure a` celle de Pellerin et
Lamarre (1997). Ces deux e´tudes montrent que ces oscillations sont pre´sentes si l’animal
est immobile. Elles sont interrompues par un mouvement et lors d’une stimulation
sensorielle. Hartmann et Bower (1998) conside`rent ces oscillations comme une proprie´te´
fondamentale du syste`me ; elles en constituent en quelque sorte l’e´tat de base. Le mode`le
de´taille´ du re´seau de la couche des grains e´labore´ par Maex et De Schutter (1998) vient
appuyer ces re´sultats expe´rimentaux : il est capable de ge´ne´rer des oscillations de 10
a` 40Hz. Cette e´tude the´orique montre donc que le re´seau des cellules de Golgi et
des grains est particulie`rement propice a` la ge´ne´ration de tels rythmes dans le cortex
ce´re´belleux.
Par ailleurs, Lu et al. (2005) montrent, chez le rat anesthe´sie´, que les cellules en grain
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e´mettent spontane´ment des bursts avec une fre´quence variant de 2 a` 7Hz. Surtout, ils
montrent que les PAs simples d’une PC et les bursts d’activite´ des cellules en grain
situe´es juste en-dessous sont corre´le´s sur de courtes e´chelles de temps (de l’ordre de
quelques ms de latence entre un burst dans la couche des grain et le PA simple de la
PC). La nature de cette corre´lation entre une PC et les cellules en grain sous-jacentes
est variable. Elle est positive dans la plupart des cas, mais elle peut eˆtre ne´gative ou
inexistante. Dans le cas ou` la corre´lation est positive, elle peut eˆtre tre`s bre`ve (pic
e´troit dans l’histogramme de corre´lation croise´e) ou bien de longue dure´e (pic large de
plusieurs dizaines de ms). La nature de cette corre´lation ne change jamais pour une PC
donne´e. Les auteurs montrent e´galement que la force de cette corre´lation de´croˆıt avec
la fre´quence de de´charge des PCs, ce qui n’est pas e´tonnant puisqu’alors la diffe´rence
de fre´quence de de´charge entre PCs et grains augmente. De plus, ils constatent que la
corre´lation est maximale lorsque les grains e´mettent leurs bursts a` environ 5Hz. Aucune
hypothe`se ne permet d’expliquer cette dernie`re observation. Les auteurs attribuent ces
re´sultats a` l’excitation directe de la PC par les segments ascendants des axones des
cellules en grain juste sous-jacentes. A aucun moment, ils n’e´tudient une e´ventuelle
synchronisation de plusieurs PCs relativement a` ce phe´nome`ne.
Adrian (1935) avait quant a` lui enregistre´, a` la surface du cervelet, des oscillations
de LFP de nature diffe´rente, puisque de fre´quence beaucoup plus e´leve´e (150 a` 250Hz),
chez le chat anesthe´sie´. Aucun travail re´cent ne reproduit ces re´sultats. En revanche, des
oscillations de LFP de fre´quence similaire (160Hz) ont e´te´ mises en e´vidence dans le
cortex ce´re´belleux de souris e´veille´es knock-out pour la calbindine et/ou la calre´tinine,
deux prote´ines liant le calcium et implique´es dans le fac¸onnement des signaux calciques
intracellulaires (Che´ron et al., 2004). Ces oscillations sont interrompues par toute stimu-
lation sensorielle. Dans cette e´tude, les auteurs montrent que la fre´quence de de´charge
des PCs augmente dramatiquement chez ces souris, en lien avec une excitabilite´ accrue
des cellules en grain. De plus, les de´charges des PCs, le long des fibres paralle`les, sont
e´troitement synchronise´es et en phase avec les oscillations rapides de LFP ; elles en sont
vraisemblablement le principal ge´ne´rateur. Le blocage de la transmission gabaergique
ou celui des jonctions communicantes supprime ces oscillations ; les auteurs attribuent
donc un roˆle central au re´seau des interneurones de la couche mole´culaire central dans
leur e´mergence. Che´ron et al. (2005) ont fait des observations similaires en tous points
sur d’autres souris mutantes, ataxiques, atteintes d’un syndrome d’Angelman. Ces deux
travaux constituent, a` ma connaissance, les seuls exemples de synchronisation massive
et robuste des PCs. A ce stade des investigations, il n’est pas possible d’e´tablir un lien
entre ces re´sultats et ceux d’Adrian.
2.3.4 Conclusion
Deux types de corre´lations entre PAs simples de PCs ont e´te´ donc mis en e´vidence
in vivo, pour des paires situe´es dans l’axe des fibres paralle`les : une synchronisation
pre´cise PA a` PA et une corre´lation plus laˆche de longue dure´e.
Concernant la synchronisation PA a` PA, il semble difficile de tirer une conclusion
de´finitive au vu du peu de donne´es dont on dispose. La significativite´ des quelques pics
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de CCs montre´s dans la litte´rature n’est pas e´tablie par les auteurs. Par ailleurs certains
sont centre´s sur 0ms et syme´triques, d’autres sont centre´s sur ∼ 3 − 6ms et ne sont
pas syme´triques. Ces derniers apparaissent pour des PCs enregistre´es sur une meˆme
e´lectrode. Il semble que nombre de ces paires pourraient en fait eˆtre une seule et meˆme
cellule e´mettant des doublets. Rien dans les donne´es telles qu’elles sont publie´es ne
permet d’exclure cette hypothe`se de fac¸on certaine. Enfin, Ja¨ger (2003) et Che´ron et al.
(2004) montrent tre`s clairement une totale absence de ces synchronisations de PCs dans
leurs enregistrements, jetant un doute notable sur leur existence re´elle. Si elles existent,
les auteurs les attribuent unanimement a` une excitation commune des PCs d’une paire
par les fibres paralle`les qu’elles partagent. Selon Isope et al. (2002), cette synchronie de
l’excitation de PCs par les fibres paralle`les, remise en cause par Ja¨ger (2003) et Che´ron
et al. (2004), est l’un des me´canismes possibles expliquant les oscillations a` tre`s haute
fre´quence (∼ 180Hz) des potentiels de champ enregistre´s par Adrian (1935) dans le
cortex ce´re´belleux chez le chat anesthe´sie´.
Quoiqu’il en soit, aucune corre´lation PA a` PA n’a jamais e´te´ mise en e´vidence in
vivo entre deux PCs se´pare´es par plus de 100µm le long des fibres paralle`les, comme
on l’attendrait si ces dernie`res e´taient en mesure de controˆler la sortie des PCs. Cette
constatation, associe´e a` nombre d’e´tudes physiologiques, anatomiques et the´oriques,
me`ne certains auteurs a` la conclusion que les fibres paralle`les ne provoquent pas elles-
meˆmes l’e´mission de PAs par les PCs (Bower et Woolston, 1983). Ce serait plutoˆt le
roˆle des synapses associe´es aux segments ascendants des axones des grains, celui des sy-
napses entre fibres paralle`les et PCs e´tant, lui, de controˆler la dynamique des dendrites
(Lu et al., 2005 ; Santamaria et Bower, 2005).
Les corre´lations de longues dure´es semblent en revanche solidement e´tablies. Elles
apparaissent en re´gime spontane´ et pendant des stimulations pe´riphe´riques. Elles re-
fle`tent ge´ne´ralement des changements simultane´s de fre´quence de de´charge de deux PCs.
Les quelques cas rapporte´s par Ebner et Blo¨del (1981) ou` ces corre´lations semblent in-
de´pendantes de ces modulations de fre´quence restent inexplique´s.
Les oscillations lentes observe´es in vivo dans le cortex ce´re´belleux, en l’absence de
mouvement et de stimulation sensorielle, ne semblent pas synchroniser les PCs, contrai-
rement aux oscillations rapides des souris knock out et mutantes de Che´ron et collabo-
rateurs. Cependant, ces oscillations rapides remarquables n’apparaissent que lorsque les
signaux calciques intracellullaires du cervelet sont perturbe´s par l’absence de prote´ines
liant le calcium comme la calre´tinine et la calbindine. Se pose donc la question de leur
pertinence et de leur signification physiologique. A l’heure actuelle, il s’agit de la seule
de´monstration robuste et inconteste´e de synchronisation des PAs simples de PCs, toutes
pre´parations confondues (in vivo et dans les tranches en particulier).
Il n’y a pas de re´elle e´tude de la synchronisation PA a` PA des PCs in vitro. La seule
mention qui en est faite apparaˆıt dans un article me´thodologique de´crivant la mise au
point d’une matrice plane de microe´lectrodes pour l’enregistrement de l’activite´ d’une
tranche sagittale de cervelet (Egert et al., 2002). Tous les CCs des paires de cellules
enregistre´es en activite´ spontane´e par ces auteurs sur des tranches sagittales de rats
sont plats (n = 40).
Chapitre 3
La classification des potentiels
d’action (spike-sorting)
Le proble`me du spike-sorting est ancien puisqu’il se pose a` l’expe´rimentateur de`s lors
qu’il effectue un enregistrement extracellulaire de l’activite´ neuronale (Kru¨ger, 1983).
De nombreuses solutions, souvent partielles ou ad hoc, ont e´te´ propose´es. Les revues de
re´fe´rence en la matie`re sont celles de Schmidt (1984a,b) et Lewicki (1998). Aucune de
ces solutions ne re´soud de´finitivement le proble`me et aucune ne s’est re´ellement impose´e
a` l’heure actuelle (Brown et al., 2004). En 1990 de´ja`, Jansen e´crit a` propos du proble`me
du spike-sorting : “The magnitude of the problem is probably best illustrated by the
number of different methods that have been described” (Jansen, 1990).
Les de´cours temporels, ou encore les formes, des potentiels d’action (PAs) enregis-
tre´s extracellulairement diffe`rent selon le type et la distribution spatiale des courants
dans la cellule. Ils diffe`rent e´galement selon la position et la ge´ome´trie de l’e´lectrode.
La distance se´parant la cellule d’un site d’enregistrement est un e´le´ment de´terminant
de la forme des PAs de cette cellule sur ce site. Rappelons ici que les variations de
potentiels extracellulaires, de l’ordre de la centaine de µV , sont tre`s infe´rieures a` celles
que l’on peut enregistrer dans la cellule, en raison de la tre`s faible re´sistance du milieu
extracellulaire au regard de celle de la membrane cellulaire ; ces variations de potentiels
extracellulaires s’atte´nuent a` mesure que l’on s’e´loigne des courants transmembranaires
qui en sont l’origine. Gardons a` l’esprit qu’un PA extracellulaire est, en re`gle ge´ne´rale,
visible jusqu’a` 50− 80µm du neurone qui l’a e´mis. Si les formes des PAs de deux neu-
rones diffe`rent sur un site d’enregistrement, c’est en premier lieu parce qu’ils sont situe´s
a` des distances diffe´rentes de ce site (Fig. 1.2). Par conse´quent, si la distance du site
aux neurones qu’il enregistre n’est pas modifie´e, et si un neurone e´met toujours le meˆme
PA, celui-ci peut eˆtre conside´re´ comme la signature de ce neurone sur ce site.
Toutes les me´thodes de spike-sorting pre´sente´es dans ce chapitre se fondent sur ces
conside´rations et effectuent la classification des PAs selon leurs formes. Le dogme est
donc : “une forme de PA=un neurone (au bruit pre`s)”. Sont ainsi conside´re´s comme
ayant e´te´ e´mis par un meˆme neurone les PAs dont les diffe´rences de forme ne sont dues
qu’au bruit. Deux PAs dont la diffe´rence de forme ne peut eˆtre explique´e par le bruit
sont conside´re´es comme issus de deux neurones distincts.
Les me´thodes actuelles de spike-sorting sont, pour la plupart, des me´thodes dites
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de clustering : les PAs, repre´sente´s par des vecteurs dans un espace judicieux, forment,
dans cet espace, des nuages de points qui sont ensuite identifie´s et dont on de´limite les
contours. A chaque nuage est associe´ un neurone. L’hypothe`se sous-jacente est qu’un
neurone donne´ e´met des PAs de forme unique (i.e un point dans l’espace de repre´senta-
tion des PAs) a` laquelle s’ajoute un bruit inde´pendant, a` l’origine du nuage de points.
Apre`s de´tection des PAs, les me´thodes actuelles de spike-sorting proce`dent donc ge´ne´-
ralement en deux temps (Fig. 3.1) :
1. Extraction des caracte´ristiques distinctives des formes de PAs (feature extraction,
section 3.2) : cette e´tape vise a` de´crire chaque PA par un nombre re´duit m de
caracte´ristiques discriminantes, formant un vecteur de dimension m.
2. De´limitation des nuages de points (clustering, section 3.3) : dans l’espace de´ter-
mine´ a` l’e´tape pre´ce´dente, les PAs issus d’un meˆme neurone forment un nuage
de points. Les nuages de points correspondant aux diffe´rents neurones enregistre´s
sont identifie´s lors de cette e´tape.
Fondamentalement, les me´thodes existantes, a` l’exception des plus anciennes qui font
l’objet de la premie`re section de ce chapitre, ne diffe`rent que dans leur manie`re de re´aliser
ces deux e´tapes. Ce chapitre dresse un panorama des grandes classes de me´thodes
couramment utilise´es. Le but ici n’est pas de rentrer dans le de´tail d’imple´mentations
particulie`res publie´es dans la litte´rature, les re´fe´rences cite´es permettent de s’y reporter.
Il n’est pas non plus de de´velopper les the´ories mathe´matiques sur lesquelles certaines
de ces me´thodes se fondent. Il existe sur ces sujets des ouvrages de re´fe´rence que le
lecteur inte´resse´ pourra consulter. C’est le principe et l’architecture de chaque me´thode
qui sont expose´s dans ce chapitre. Ce dernier doit permettre avant tout de comprendre
comment les e´lectrophysiologistes ont aborde´ et traite´ le proble`me du spike-sorting
jusqu’a` ce jour. Il doit permettre de saisir quels en sont les tenants et les aboutissants,
et quelles sont les grandes difficulte´s auxquelles nous devons faire face.
3.1 Les premie`res me´thodes
3.1.1 Feneˆtre d’amplitude
La caracte´ristique la plus e´vidente d’un PA est sans aucun doute son amplitude.
La manie`re la plus e´le´mentaire d’isoler l’activite´ du neurone dont les PAs sont les plus
grands sur une e´lectrode extracellulaire est de se´lectionner les PAs dont l’amplitude
de´passe un seuil judicieusement de´termine´ (seuil C dans la Fig. 3.2A). Ce proce´de´
e´le´mentaire ne fournit l’activite´ que d’un seul neurone. Si on poursuit un peu plus loin
cette ide´e, on peut e´galement se´lectionner comme provenant d’un meˆme neurone tous
les PAs dont l’amplitude se situe dans un intervalle d’amplitudes pertinemment choisi
(window discriminator) (Fig. 3.2A). Cette me´thode rudimentaire de tri des PAs est
effectue´e au niveau du hardware. Elle permet de se´parer, sur une e´lectrode, un ou deux
neurones dont les PAs ont des amplitudes bien distinctes, situe´es dans des feneˆtres
d’amplitudes se´pare´es (Schmidt, 1984a).
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données brutes
détection des potentiels d’action
extraction de caractéristiques:
réduction de la dimensionalité
z1
z2
z3
z1
z3
z2
délimitation des nuages
potentiels d’action triés
Figure 3.1: Etapes ge´ne´rales de la proce´dure de classification des potentiels d’action
(spike-sorting). Apre`s de´tection sur les donne´es brutes, les potentiels d’action sont repre´sente´s par
un ensemble de caracte´ristiques discriminantes (feature extraction) formant des nuages de points qui
sont ensuite se´pare´s les uns des autres (clustering). Les potentiels d’action d’un meˆme nuage sont
conside´re´s comme venant d’un meˆme neurone.
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Figure 3.2: Discrimination des formes de potentiel d’action par seuillage et par feneˆtres
temps-amplitude. A, quatre formes de potentiels d’action (S1-S4) sont superpose´es et horizontale-
ment aligne´es de sorte que toutes franchissent le seuil de de´tection T au meˆme instant. Les feneˆtres
d’amplitude C-D et B-C permettent d’isoler le train de potentiels d’action de formes S1 et S2 respec-
tivement. La feneˆtre A-B ne permet pas de se´parer les formes S3 et S4. B, meˆme formes de potentiels
d’action avec deux ensembles de trois feneˆtres temps-amplitude se´pare´s d’un intervalle de temps choisi.
Chaque feneˆtre admet le(s) potentiel(s) d’action qui la traverse(nt) uniquement. La feneˆtre A-B ne
peut se´parer S3 et S4, en revanche, la feneˆtre A’-B’ situe´e peu apre`s isole S3 de S4.
3.1.2 Feneˆtre d’amplitude et feneˆtre temporelle
L’e´tape suivante dans la sophistication de la proce´dure de tri ajoute a` ce crite`re
d’amplitude un crite`re sur le de´cours temporel du PA : pour eˆtre se´lectionne´, un PA
doit franchir une premie`re fois la limite infe´rieure d’amplitude fixe´e ; puis il doit le fran-
chir une deuxie`me fois, et ce dans un intervalle de temps de´termine´ et tout en restant
en dessous de la limite supe´rieure d’amplitude choisie. En d’autres termes, la dure´e du
PA dans l’intervalle d’amplitudes choisi est aussi contrainte et doit appartenir a` une
feneˆtre de temps pre´de´termine´e. L’expe´rimentateur choisit donc une double feneˆtre,
d’amplitude et de temps, pour chaque neurone (time-amplitude window discriminator).
Un catalogue complet des variations sur ce the`me et des multiples dispositifs e´lectro-
niques conc¸us et utilise´s pour re´aliser ces ope´rations lors de l’acquisition des donne´es a
e´te´ dresse´ par Schmidt (1984a). La Fig. 3.2B donne un exemple d’utilisation de deux
ensembles de feneˆtres temps-amplitude pour discriminer les formes de potentiels d’ac-
tion plus finement que ne peuvent le faire de simples feneˆtres d’amplitude. Ce type de
proce´dure n’est en aucun cas obsole`te : il est encore largement employe´, sous une forme
ou sous une autre, par les tenants de l’approche une e´lectrode/un neurone e´voque´e dans
l’introduction ge´ne´rale.
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Figure 3.3: Principe du template-matching . Lorsque l’on dispose d’un ensemble de K formes
standard de potentiel d’action (ici, K = 4) correspondant a` K neurones d’origine, on compare chacune
d’elles a` tout potentiel d’action S des donne´es. On attribue a` S la forme la plus proche, au sens de´fini
dans le texte.
3.1.3 Comparaison a` une forme prototypique (template mat-
ching)
La troisie`me me´thode utilise´e de`s les de´buts du spike-sorting compare les formes des
PAs de´tecte´s a` des formes prototypiques (ou encore “standard”), appele´es templates en
Anglais. Contrairement aux dispositifs e´lectroniques pre´ce´dents (hardware oriented), il
s’agit ici de la premie`re me´thode nume´rique (software oriented) de´veloppe´e pour effec-
tuer le spike-sorting. La distance d’un PA a` une forme de re´fe´rence est de´finie comme la
somme des carre´s des diffe´rences sur les d points d’e´chantillonnage de´finissant un PA. A
chaque PA est attribue´e la forme standard qui minimise cette distance (Fig. 3.3). Tous
les PAs associe´s a` une meˆme forme standard sont conside´re´s comme e´mis par le meˆme
neurone. La difficulte´ de cette me´thode, connue en Anglais sous le nom de template
matching, est e´videmment de de´finir les formes standard de PAs auxquelles comparer
les PAs enregistre´s. Les premie`res me´thodes de template matching ne´cessitaient le choix
d’un petit nombre de formes standard de PAs par l’expe´rimentateur lui-meˆme (Schmidt,
1984b). Les me´thodes de clustering, expose´es dans les deux prochaines sections, per-
mettent de choisir ces formes prototypiques automatiquement.
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3.2 Extraction des caracte´ristiques (feature extrac-
tion)
3.2.1 Repre´sentation initiale des PAs
La forme de chaque PA de´tecte´, note´e xj, est de´crite par son e´chantillonnage nu-
me´rique, c’est-a`-dire par un vecteur de dimension d : xj = (xj1, ..., x
j
d). Compte tenu
des fre´quences d’e´chantillonnage ge´ne´ralement adopte´es (typiquement 15 kHz) et de
la feneˆtre de temps ne´cessaire pour de´crire entie`rement un PA (typiquement 4ms), la
dimension d de l’espace de de´part est de l’ordre de 60. Lorsqu’un PA est de´crit par sa
forme sur quatre sites d’enregistrement (dans le cas des te´trodes), cette dimension est
de l’ordre de 240 (mise bout a` bout des quatre vecteurs). Les donne´es initiales soumises
au spike-sorting sont donc constitue´es d’un ensemble de n vecteurs {xj} (j = 1, . . . , n)
de dimension d repre´sentant les n PAs de´tecte´s. De plus, afin de minimiser la variabilite´
des formes de PAs, la position du maximum de tous ces vecteurs, c’est-a`-dire des pics
des PAs, est la meˆme.
Si l’on fait l’hypothe`se qu’un neurone donne´ e´met un PA de forme fixe a` laquelle
s’ajoute un bruit inde´pendant, les PAs de ce neurone forment, dans cet espace de grande
dimension, un nuage de points (en Anglais : cluster). Les PAs d’un autre neurone
formeront ide´alement un autre nuage de points et l’objectif du spike-sorting est d’isoler
ces diffe´rents nuages (clustering) et de de´terminer a` quel nuage (i.e neurone) appartient
chaque point (i.e PA). Ne´anmoins, la grande dimension de l’espace de de´part rend cette
e´tape de clustering tre`s couˆteuse, voire inextricable. Il est possible d’eˆtre beaucoup plus
e´conome dans la repre´sentation des PAs et de re´duire celle-ci a` quelques parame`tres
discriminants.
La premie`re e´tape du spike-sorting consiste donc a` trouver un espace de repre´sen-
tation des PAs de dimension re´duite m < d avant d’effectuer le clustering proprement
dit (Fig. 3.1). Cette re´duction de dimensionalite´ doit eˆtre accompagne´e d’une perte mi-
nimale d’information par rapport a` la description comple`te de de´part. Le proble`me est
donc de trouver - d’extraire - un petit nombre de caracte´ristiques des formes de PAs qui
soient les plus discriminantes possibles. Il s’agit de de´terminer la repre´sentation mini-
male qui conserve le mieux la se´paration des PAs. Pour ce faire, diverses me´thodes ont
e´te´ propose´es dont voici les plus re´pandues. Les me´thodes de´crites dans cette section
sont autant de manie`res de re´aliser cette e´tape d’extraction des caracte´ristiques ; elles
constituent en ce sens diffe´rentes alternatives possibles pour re´aliser la transformation
d’un PA xj = (xj1, ..., x
j
d) en un vecteur z
j = (zj1, ..., z
j
m), m < d. Ces notations seront
utilise´es dans toute la suite : xj et d pour l’espace de de´part, zj et m pour l’espace
re´duit des caracte´ristiques.
3.2.2 Choix a priori des parame`tres caracte´ristiques des PAs
La me´thode la plus simple est de ne de´crire chaque PA que par un petit nombre de
grandeurs cruciales qui le caracte´risent, telles que son amplitude au pic, son amplitude
pic a` pic ou sa largeur a` mi-hauteur (Schmidt, 1984b). Pour les enregistrements avec
te´trodes, et plus ge´ne´ralement pour les enregistrements avec e´lectrodes multisites, on
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peut par exemple ne conserver que les amplitudes au pic des PAs sur quatre sites pour
les de´crire. Des parame`tres temporels tels que le temps entre le pic et le minimum du
PA, ou le temps entre le pic et le prochain ze´ro, sont e´galement souvent tre`s pertinents
pour caracte´riser la forme d’un PA. On re´duit ainsi la repre´sentation des PAs a` quelques
parame`tres choisis a priori (m = 2, 3 ou 4 typiquement). Si ces parame`tres sont effecti-
vement discriminants, les PAs forment, dans cet espace de petite dimension, des nuages
de points qu’un algorithme de clustering permet d’isoler.
3.2.3 Se´lection des points d’e´chantillonnage pertinents : Re-
duced Feature Set (RFS)
On peut aussi faire le choix de repre´senter un PA par un sous-ensemble de m points
d’e´chantillonnage, choisis parmi les d points de la description initiale. Dans cette ap-
proche, il s’agit de se´lectionner les m points d’e´chantillonnage (appele´s Reduced Feature
Set, ou RFS, dans la litte´rature) les plus discriminants dans la forme des PAs enre-
gistre´s. Cette se´lection se fait a` l’aide d’un ensemble S pre´de´fini de PAs pris dans
l’enregistrement. Le point d’e´chantillonnage le plus discriminant est e´videmment celui
dont la variance est maximale sur S. Dinning et Sanderson (1983), Salganicoff et al.
(1988) ont de´crit des algorithmes pour se´lectionner des points d’e´chantillonnage sup-
ple´mentaires. Les proce´de´s de se´lection de´crits par ces auteurs favorisent naturellement
les points d’e´chantillonnage ayant une grande variance sur S ; ils favorisent e´galement
une re´partition uniforme de ces points sur les re´gions de grande variance. Tout nou-
veau PA de l’enregistrement est ensuite de´crit par ce seul sous-ensemble de m points
d’e´chantillonnage se´lectionne´s.
Dans le cas d’enregistrements obtenus avec des te´trodes, la se´lection du point d’e´chan-
tillonnage de plus grande variance sur chaque site fournit tout naturellement les quatre
points les plus discriminants de la forme des PAs enregistre´s sur ces quatres sites.
3.2.4 Analyse en composante principale (PCA)
L’une des me´thodes les plus re´pandues dans la re´duction de la dimensionalite´ est
sans aucun doute l’analyse en composantes principales (Principal Component Analysis,
ou PCA)(Glaser and Marks, 1968 ; Eggermont, 1983). Il s’agit d’une transformation
line´aire des PAs xj = (xj1, ..., x
j
d) dans l’espace de de´part en vecteurs z
j = (zj1, ..., z
j
m)
dans un espace de dimension m < d. L’ide´e ge´ne´rale de cette approche est de trouver
les m directions orthogonales de l’espace de de´part, selon lesquelles les variances d’un
ensemble S pre´de´fini de n PAs pris dans l’enregistrement sont les plus grandes. Ces
directions, appele´es directions - ou composantes - principales, sont de ce fait les plus
discriminantes pour l’ensemble S. Tous les PAs enregistre´s sont ensuite syste´matique-
ment projete´s sur ces m directions principales.
Les m composantes principales orthogonales sont celles qui minimisent le carre´ de
l’erreur moyenne de la repre´sentation des PAs de l’ensemble S. Soit xj = (xj1, ..., xjd)
l’un des PAs de cet ensemble. Sans perte de ge´ne´ralite´, on peut repre´senter xj comme
une combinaison line´aire de d vecteurs orthonorme´s ui :
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xj =
d∑
i=1
zjiui (3.1)
Il s’agit ici d’une simple rotation du syste`me de coordonne´es par rapport a` la re-
pre´sentation initiale du vecteur xj. Les coordonne´es zji du vecteur x
j dans ce nouveau
syste`me de coordonne´es sont donne´es par :
zji = u
T
i x
j (3.2)
L’objectif est de ne conserver qu’un sous-ensemble m < d des vecteurs de base
ui, de fac¸on a` repre´senter chaque vecteur x
j par m coordonne´es zji uniquement. Les
coefficients restants sont remplace´s par des coefficients constants bi identiques pour
tous les vecteurs, de sorte que chaque vecteur xj est approxime´ par une expression de
la forme :
x˜j =
m∑
i=1
zjiui +
d∑
i=m+1
biui (3.3)
Il s’agit bien ici d’une re´duction de dimensionalite´ puisque le vecteur xj, qui conte-
nait d degre´s de liberte´, est de´sormais approxime´ par un vecteur ayant m < d degre´s de
liberte´. Comment de´terminer la base de vecteurs orthonorme´s ui ? De fac¸on naturelle,
on choisit la base qui fournit la meilleure approximation, en moyenne, des n vecteurs
{xj} de notre ensemble S de PAs. L’erreur introduite par la re´duction de dimensionalite´
pour un vecteur xj de cet ensemble S s’e´crit :
xj − x˜j =
d∑
i=m+1
(zji − bi)ui (3.4)
On de´finit la meilleure approximation des n vecteurs de l’ensemble S comme e´tant
celle qui minimise la somme des carre´s des erreurs sur cet ensemble. On minimise donc
la quantite´ Em suivante :
Em =
1
2
n∑
j=1
‖xj − x˜j‖2 = 1
2
n∑
j=1
d∑
i=m+1
(zji − bi)2 (3.5)
En annulant la de´rive´e de Em par rapport a` bi, on obtient :
bi =
1
n
n∑
kj=1
zji = u
T
i x (3.6)
ou` x est le vecteur moyen de S :
x =
1
n
n∑
j=1
xj (3.7)
En utilisant 3.2 et 3.6, on peut re´e´crire Em :
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Em =
1
2
d∑
i=m+1
n∑
j=1
(
uTi
(
xj − x))2 = 1
2
d∑
i=m+1
uTi Σui (3.8)
ou` Σ est la matrice de covariance de l’ensemble S de vecteurs {xj}, donne´s par :
Σ =
∑
j
(
xj − x) (xj − x)T (3.9)
Un recours aux multiplicateurs de Lagrange, que je ne de´taille pas, permet de mi-
nimiser Em par rapport a` la base orthonorme´e {ui} (Bishop, 1995). Ce minimum est
atteint lorsque les vecteurs de base ui satisfont :
Σui = λiui (3.10)
Le minimum de Em est donc atteint avec les vecteurs propres de la matrice de
covariance des vecteurs de l’ensemble S . Cette matrice e´tant re´elle et syme´trique, ses
vecteurs propres peuvent eˆtres choisis orthonorme´s. En remplac¸ant 3.10 dans 3.8, et en
utilisant l’orthogonalite´ des vecteurs ui on obtient la valeur de Em au minimum :
Em =
1
2
d∑
i=m+1
λi (3.11)
Ainsi, l’erreur Em est minimise´e si l’on choisit les d−m plus petites valeurs propres
(et les vecteurs propres correspondants) de la matrice de covariance des vecteurs de
l’ensemble S, comme celles a` ne pas conside´rer dans la repre´sentation des vecteurs de
S. Autrement dit, on minimise l’erreur Em en repre´sentant les vecteurs xj de S par
leur projection sur les m vecteurs propres orthonorme´s de leur matrice de covariance
qui ont les plus grandes valeurs propres. Ces valeurs propres sont e´gales aux variances
respectives des vecteurs xj selon ces directions. La PCA choisit donc de repre´senter
les vecteurs xj de S selon les directions orthogonales de plus grande variance pour cet
ensemble : les directions principales.
En pratique, l’algorithme d’une PCA commence par calculer le vecteur moyen x des
vecteurs xj de S, desquels il est ensuite soustrait. L’algorithme calcule alors la matrice
de covariance de ces vecteurs, ainsi que leurs vecteurs propres et leurs valeurs propres.
Les vecteurs propres correspondant aux m plus grandes valeurs propres sont conserve´es
et les vecteurs xj de S y sont projete´s pour obtenir les vecteurs zj = (zj1, ..., zjm) dans
l’espace a` m dimensions. En re`gle ge´ne´rale, 3 ou 4 composantes principales sont suffi-
santes pour rendre compte de plus de 90% de la variance de S. Une fois ces directions
principales de´termine´es sur l’ensemble S, tout nouveau PA x propose´ y est ensuite
syste´matiquement projete´.
3.2.5 Transforme´e en ondelettes
Re´cemment, plusieurs me´thodes fonde´es sur la transforme´e en ondelettes des PAs
ont e´te´ propose´es (Letelier et Weber, 2000 ; Hulata et al., 2002 ; Quian Quiroga et al.,
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2004). Le principe de ces me´thodes est de de´composer chaque PA en une somme finie d’
“ondelettes”et de ne garder qu’un sous-ensemble d’entre elles. Dans cette analyse, un PA
est repre´sente´ par le vecteur dont les composantes sont les m coefficients des ondelettes
de la de´composition qui sont conserve´s. Cette section de´crit le principe ge´ne´ral de cette
analyse. L’objectif n’est pas ici d’exposer tous les de´veloppements mathe´matiques de
la the´orie. Il s’agit plutoˆt de comprendre en quoi la transforme´e en ondelettes des PAs
peut eˆtre utile a` leur classification.
Transforme´e en ondelettes continue
Une ondelette est une fonction ψ(t), inte´grable et suffisamment oscillante pour eˆtre
d’inte´grale nulle. L’analyse continue par ondelettes lui associe une famille de copies
d’elle-meˆme, translate´es et dilate´es :
ψa,b(t) =
1√
a
ψ(
t− b
a
) (3.12)
Les parame`tres a et b sont dits parame`tres d’e´chelle et de translation respectivement.
La transforme´e en ondelettes continue d’une fonction de carre´ inte´grable f ∈ L2 est
de´finie par :
Wψf(a, b) =
∫ +∞
−∞
ψ∗a,b(t)f(t)dt (3.13)
La transforme´e inverse repre´sente le signal f comme une superposition d’ondelettes
translate´es et dilate´es :
f(t) =
1
Cψ
∫ +∞
a=0
∫ +∞
b=−∞
Wψf(a, b)ψa,b(t)
dadb
a2
(3.14)
ou` Cψ ne de´pend que de l’ondelette ψ(t) et est donne´ par Cψ =
∫ +∞
0
|ψˆ(ω)|
ω
dω, avec
ψˆ(ω) =
∫ +∞
−∞ ψ(t) exp(−iωt)dω la transforme´e de Fourier de ψ.
Transforme´e en ondelettes discre`te
Tre`s souvent, c’est la transforme´e en ondelettes discre`te du signal qui est utilise´e.
Les parame`tres a et b prennent les valeurs discre`tes aj = 2
−jet bj,k = 2−jk (j, k ∈ Z).
La famille d’ondelettes s’e´crit alors :
ψj,k(t) =
1
2j/2
ψ(2jt− k) (3.15)
Cette famille forme une base orthonorme´e de L2. La transforme´e en ondelettes dis-
cre`te repre´sente la fonction f (un PA dans le cadre qui nous occupe) comme une com-
binaison line´aire des fonctions ψj,k :
f(t) =
∑
j,k
cj,kψj,k(t) (3.16)
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ou` les coefficients cj,k sont donne´s, comme en 3.13, par :
cj,k =
∫ +∞
−∞
ψ∗j,k(t)f(t)dt (3.17)
Les coefficients d’ondelettes cj,k fournissent donc une repre´sentation alternative de
la fonction f , sans perte d’information.
L’analyse en ondelettes fournit plusieurs choix possibles pour l’ondelette ψ (dite
mother wavelength en Anglais), moyennant certaines contraintes mathe´matiques (conti-
nuite´, support compact, moyenne nulle). C’est d’ailleurs l’enjeu de la transforme´e en
ondelettes que de choisir une ondelette adapte´e a` f pour qu’un minimum de coeffi-
cients cj,k soient non nuls. Le signal f repre´sente´ par une seule variable inde´pendante,
le temps, est donc maintenant de´crit par une fonction de deux variables inde´pendantes,
j et k. L’index j change le comportement de ψj,k dans l’espace des fre´quences, tandis
que k translate l’ondelette le long de l’axe des temps.
Se´lection des coefficients cj,k
Une fois obtenue la de´composition en ondelettes d’un ensemble S de PAs, un sous-
ensemble de m coefficients cj,k est se´lectionne´. Ces coefficients caracte´risent les formes
des PAs a` diffe´rentes e´chelles de fre´quences et a` diffe´rents temps. Il s’agit de ne garder,
pour repre´senter un PA, que les quelques coefficients qui se´parent le mieux les diffe´-
rentes classes de PAs. De ce point de vue, les coefficients les plus discriminants doivent
avoir une distribution multimodale sur l’ensemble S de PAs (plusieurs classes de PAs).
La se´lection des coefficients dont la distribution de´vie le plus d’une distribution nor-
male (comme il est possible d’en juger par un test de Kolmogorov-Smirnov) s’ave`re
particulie`rement pertinente (Quian Quiroga et al., 2004).
Fonde´es sur les principes d’analyse ci-dessus, les me´thodes propose´es dans le cadre du
spike-sorting diffe`rent selon le type de de´composition en ondelettes effectue´e (transfor-
me´e en ondelettes simple, Letelier et Weber, 2000 ; transforme´e en paquets d’ondelettes,
Hulata et al., 2002), et selon le mode de se´lection des coefficients pour la repre´sentation
finale d’un PA (Quian Quiroga et al., 2004 ; Hulata et al., 2002). La tre`s grande capacite´
de cette me´thode a` se´parer les classes de PAs a e´te´ de´montre´ par Quian Quiroga et al.
(2004). Ces auteurs montrent que la se´paration de trois classes de PAs de formes tre`s
proches (en particulier de meˆme amplitude) re´alise´es par les trois meilleurs coefficients
d’ondelettes de leur se´lection se´pare beaucoup mieux ces trois classes que ne le font les
trois premie`res composantes principales.
3.3 De´limitation des nuages de points (clustering)
Une fois l’e´tape d’extraction de caracte´ristiques termine´e, on dispose de n vecteurs
{zj} de dimension m (typiquement m < 10) re´partis en nuages (clusters) plus ou moins
distincts, qu’il s’agit maintenant de se´parer (clustering) (Fig. 3.1). Il faut souligner ici
l’importance de l’e´tape d’extraction : si les caracte´ristiques extraites sont peu discrimi-
nantes, les PAs seront peu se´pare´s dans l’espace de ces caracte´ristiques et les nuages
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peu marque´s. Quelle que soit la performance de la me´thode de clustering utilise´e, le
spike-sorting sera mauvais.
La` encore, toute une gamme de me´thodes sont disponibles pour re´aliser cette e´tape.
Les paragraphes qui suivent de´crivent les me´thodes les plus utilise´es dans le cadre du
spike-sorting.
3.3.1 De´limitation visuelle
La me´thode la plus re´pandue est sans doute la de´limitation visuelle (i.e “a` la main”)
des nuages. Les n points {zj} dans l’espace de dimension m sont visualise´s dans diffe´-
rents plans simultane´ment ; l’expe´rimentateur trace lui-meˆme les contours des nuages
dans ces diffe´rents plans. Cette me´thode est longue, fastidieuse et sujette a` de nom-
breuses erreurs (Harris et al., 2000), notamment lorsque les recouvrements entre nuages
sont importants.
3.3.2 L’algorithme des k-means
L’isolation des nuages peut eˆtre effectue´e automatiquement. Pour ce faire, l’algo-
rithme le plus simple est l’algorithme dit des k-means (Hartigan, 1975). Ici, le nombre
K de classes doit eˆtre fixe´ a priori. Cet algorithme cherche la partition des n points
{zj} en K sous-ensembles Ck disjoints, contenant nk points (k = 1, ..., K), qui minimise
la quantite´ J ci-dessous :
J =
K∑
k=1
∑
j∈Ck
‖ zj − µk ‖2 (3.18)
ou` µk est le vecteur moyen du sous-ensemble Ck :
µk =
1
nk
∑
j∈Ck
zj (3.19)
On commence par re´aliser une premie`re partition ale´atoire des n PAs en K sous-
ensembles. Le vecteur moyen µk de chaque sous-ensemble Ck est calcule´ a` partir de
cette partition initiale. Puis on re´assigne chaque point au sous-ensemble dont le vecteur
moyen est le plus proche de ce point, au sens de la distance euclidienne. On re-calcule
alors les vecteurs moyens de ces nouveaux sous-ensembles. Cette proce´dure est re´pe´te´e
jusqu’a` ce qu’il n’y ait plus de changement dans la partition effectue´e (Lloyd, 1982).
En utilisant la distance euclidienne dans l’assignation d’un point a` un nuage, on
fait ici l’hypothe`se que les nuages sont sphe´riques. Cet algorithme est donc nettement
moins performant, voire inappropie´, quand les nuages ne le sont pas ou quand leurs
recouvrements sont importants.
3.3.3 L’algorithme des fuzzy c-means
Il s’agit d’une extension de l’algorithme pre´ce´dent. Ici, un point zj des donne´es
est conside´re´ comme appartenant a` plusieurs sous-ensembles simultane´ment, avec un
certain degre´ d’attribution tjk ∈ [0, 1] pour chaque sous-ensemble Ck. La` encore, le
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nombre K de sous-ensemble Ck doit eˆtre fixe´ a priori. Cet algorithme est fonde´ sur la
minimisation de la quantite´ Js (Bezdek, 1981) :
Js =
n∑
j=1
K∑
k=1
tsjk ‖ zj − µk ‖2, 1 ≤ s <∞ (3.20)
ou` s est un nombre re´el plus grand que 1, et µk est le vecteur moyen du sous-ensemble
Ck. Plus s est grand, plus le caracte`re “diffus” (fuzzy) de la partition est important. On
a bien e´videmment :
K∑
k=1
tjk = 1,∀j
0 <
n∑
j=1
tjk < N,∀k
L’algorithme commence avec une partition initiale t(0) = [t
(0)
jk ] ale´atoire. La mini-
misation de Js se fait de fac¸on ite´rative. L’ite´ration l de l’algorithme est constitue´e de
deux e´tapes :
– Calcul des centres µ
(l)
k des sous-ensembles Ck, e´tant donne´ t(l−1) :
µ
(l)
k =
∑n
j=1(t
(l)
jk )
szj∑n
j=1(t
(l)
jk )
s
(3.21)
– Calcul de la partition t(l), e´tant donne´ les µ
(l)
k :
t
(l)
jk =
K∑
r=1
(
‖zj − µ(l)k ‖
‖zj − µ(l)r ‖
)− 2
s−1
(3.22)
On peut par exemple arreˆter l’algorithme lorsque maxjk{|t(l+1)jk − t(l)jk |} < ². Cette pro-
ce´dure converge vers un minimum local de Js. Pour obtenir une classification force´e des
n points {zj} on peut choisir d’associer a` chaque zj le sous-ensemble Ck dont le degre´
d’attribution t
(derniere)
jk est le plus grand a` la dernie`re ite´ration.
3.3.4 Les mode`les de me´langes et l’algorithme d’Expectation-
Maximization (EM)
Mode`les de me´langes
Dans un mode`le de me´lange, chacun des n points {zj} des donne´es z est issu d’une
loi de densite´ :
p(zj|θ) =
K∑
k=1
pikφ(z
j|ak) (3.23)
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ou` φ est la densite´, de parame`tres ak, de la composante k du me´lange, pik est la
proportion de cette composante (pik ∈ [0, 1] ,
∑
kpik = 1) et K est le nombre de com-
posantes dans le me´lange. Ce nombre K est la` encore choisi a priori. Dans 3.23, on a
pose´ θ = (pi1, ..., piK−1, a1, ..., aK). Le but est ici d’associer chaque point zj des donne´es
a` l’une des composantes k du me´lange, c’est-a`-dire d’estimer la partition des donne´es.
Ceci peut eˆtre fait en estimant les parame`tres θ du mode`le de me´lange, par exemple en
maximisant la fonction de vraisemblance (ou son logarithme).
Sous l’hypothe`se d’inde´pendance des n PAs zj, la probabilite´ des donne´es z e´tant
donne´ le mode`le, la vraisemblance, s’e´crit :
P (z|θ) =
n∏
j=1
p(zj|θ) (3.24)
Le logarithme de la vraisemblance, note´ L, est donc donne´ par :
L =
n∑
j=1
ln(
K∑
k=1
pikφ(z
j|ak)) (3.25)
La log-vraisemblance L peut eˆtre maximise´e avec l’algorithme dit d’Expectation-
Maximization (EM) (Dempster et al., 1977). Cet algorithme a e´te´ introduit en e´lectro-
physiologie par Ling et Tohlburst (1983). Il est de´crit plus bas.
En re`gle ge´ne´rale, le mode`le de me´lange conside´re´ est un mode`le de me´lange gaussien
multivarie´ (Pouzat et al., 2002). Les densite´s φ sont de la forme :
φ(zj|ak) = φ(zj|uk,Σk) = 1
(2pi)m/2 · |Σk| exp
(
−1
2
(zj − uk)TΣ−1k (zj − uk)
)
(3.26)
ou` m est, rappelons-le, la dimension de l’espace conside´re´. uk et Σk sont respecti-
vement le vecteur moyen et la matrice de covariance de la densite´ φ(.|ak). L’hypothe`se
sous-jacente est donc que le bruit inde´pendant qui s’ajoute aux PAs est gaussien.
L’algorithme EM
Cet algorithme ite´ratif commence avec une valeur arbitraire θ(0) des parame`tres θ
du mode`le de me´lange et construit une se´quence d’estimations θ(1), ..., θ(l) de θ telles
que la log-vraisemblance L croˆıt de fac¸on monotone. L’ite´ration l de l’algorithme est
divise´e en deux e´tapes :
– Etape E (Expectation) : calcul de la matrice t(l) = [t
(l)
jk ] des probabilite´s condition-
nelles t
(l)
jk = tk(z
j|θ(l−1)), ou` tk(zj|θ(l−1)) est la probabilite´ que le point zj vienne
de la composante k du me´lange.
– Etape M (Maximization) : calcul des parame`tres θ(l) du me´lange, avec les proba-
bilite´s t(l) fixe´es.
L’algorithme estime donc la partition des points a` partir des valeurs pre´sentes des
parame`tres des densite´s du me´lange et re´ciproquement. L’arreˆt de l’algorithme peut se
faire en fixant le nombre d’ite´rations ou en utilisant un seuil minimal de croissance de L
par ite´ration. Le EM ne converge pas ne´cessairement vers l’estimateur du maximum de
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vraisemblance et le re´sultat de´pend de la valeur initiale θ(0) choisie pour les parame`tres.
Il est donc indispensable de lancer l’algorithme plusieurs fois, avec diffe´rentes valeurs
initiales, et de ne garder que l’estimation obtenue pour l’essai ayant conduit a` la valeur
maximale de L.
Dans le cas du me´lange gaussien multivarie´, si on note n
(l)
k =
∑n
j=1 t
(l)
jk la taille du
sous-ensemble k, l’e´tape M est donne´e par :
pˆi
(l)
k =
n
(l)
k
n
(3.27)
µˆ
(l)
k =
1
n
(l)
k
n∑
j=1
t
(l)
jkz
j (3.28)
Σˆ
(l)
k =
1
n
(l)
k
n∑
j=1
t
(l)
jk (z
j − µˆ(l)k )(zj − µˆ(l)k )T (3.29)
L’e´tape E de l’ite´ration de l’algorithme fournit la partition “non force´e” t(l) = [t
(l)
jk ]
des n points {zj} pour l’ite´ration l. On force la classification finale en associant chaque
point zj au nuage k dont la probabilite´ t
(derniere)
jk a` la dernie`re ite´ration est la plus
grande.
Le mode`le de me´lange gaussien multivarie´ n’est pas le seul a` avoir e´te´ conside´re´ dans
le cadre du spike-sorting. Le EM a e´galement e´te´ utilise´ dans le cadre d’un mode`le de
me´lange multivarie´ de distributions t (Shoham et al., 2003). Pour les donne´es analyse´es
par ces auteurs, la distribution t multivarie´e rend mieux compte de la statistique des
formes de PA.
Le EM peut eˆtre performant si la statistique du bruit n’est pas trop e´loigne´e du
mode`le conside´re´ et si les recouvrements entre nuages ne sont pas trop importants. Dans
le cas contraire, son utilisation est inade´quate. Comme les deux algorithmes pre´ce´dents
(k-means et fuzzy c-means), cet algorithme travaille avec un nombre de neurones K fixe´
par l’expe´rimentateur. En ce sens, ces me´thodes sont dites supervise´es.
3.3.5 Superparamagnetic clustering
Un algorithme de clustering superparamagne´tique, fonde´ sur la simulation d’inter-
actions entre les points zj des donne´es et ses L plus proches voisins, a re´cemment e´te´
propose´ (Quian Quiroga et al., 2004). Il s’agit d’un algorithme non supervise´ qui ne
ne´cessite pas la de´termination a priori du nombre de nuages.
Plus pre´cise´ment, les auteurs imple´mentent un algorithme introduit par Wolf pour la
simulation des mode`les d’Ising a` tempe´rature critique utilisant un mode`le d’interaction
entre deux points “proches voisins” zi et zj. Un point zi posse`de L proches voisins : les
L points dont les distances euclidiennes a` ce point sont les plus petites. L’interaction
entre deux proches voisins, note´e Jij est une fonction exponentiellement de´croissante
du carre´ de la distance euclidienne entre ces deux points. Initialement, chaque point zj
des donne´es est dans un e´tat sj, parmi q possibles. Un point zi est choisi ale´atoirement
et son e´tat si est remplace´ par un nouveau, snew, pris ale´atoirement entre 1 et q. On
CHAPITRE 3. LA CLASSIFICATION DES POTENTIELS D’ACTION (SPIKE-SORTING)54
essaie ensuite de changer l’e´tat des proches voisins de zi. La probabilite´ qu’un proche
voisin zj de zi passe e´galement dans l’e´tat snew est donne´e par :
pij = 1− exp
(
−Jij
T
δsi,sj
)
(3.30)
ou` T est la tempe´rature (il s’agit d’une tempe´rature formelle introduite par analogie
avec les syste`mes magne´tiques en physique statistique) et δsi,sj est le symbole de Kroe-
necker (δsi,sj = 1 si s
i = sj et 0 sinon). Ainsi, seuls les proches voisins qui e´taient dans
le meˆme e´tat que zi sont candidats a` un changement de leur e´tat vers l’e´tat snew. Un
proche voisin de zi ne peut changer d’e´tat qu’une seule fois au cours de cette ite´ration
de l’algorithme. Au cours de cette meˆme ite´ration, on essaie de changer, selon la meˆme
probabilite´ 3.30, les e´tats des proches voisins des proches voisins de zi qui ont change´
d’e´tat (i.e les proches voisins “au carre´”), jusqu’a` ce que plus aucun changement ne soit
possible. On se´lectionne alors au hasard un autre point zi
′
et on re´ite`re la proce´dure
de mise a` jour en cascade des e´tats des proches voisins pour ce nouveau point. On re´a-
lise N ite´rations selon cette proce´dure, a` diffe´rentes tempe´ratures. Les points qui sont
proches, au sens de la distance euclidienne (Jij grand et pij proche de 1), ont tendance
a` changer d’e´tat simultane´ment et correspondent a` un nuage. Il suffit donc de quantifier
la corre´lation
〈
δsi,sj
〉
et d’associer zi et zj dans un meˆme nuage si
〈
δsi,sj
〉 ≥ θ, ou` θ est
un seuil pre´de´termine´.
L’effet de la tempe´rature sur cette dynamique est e´vident. A basse tempe´rature, la
probabilite´ de changer simultane´ment les e´tats des proches voisins est grande, quelle
que soit la force de leur interaction (i.e quel que soit leur e´loignement) ; tous les points
des donne´es ont tendance a` changer d’e´tat en meˆme temps. C’est analogue a` la phase
ferromagne´tique d’un verre de spins. Tous les points sont conside´re´s comme appartenant
au meˆme nuage. A l’inverse, a` haute tempe´rature, la probabilite´ de changer simultane´-
ment les e´tats de deux proches voisins est faible ; les points des donne´es changent d’e´tat
ale´atoirement, quelle que soit la force de leurs interactions. Cela correspond a` la phase
paramagne´tique d’un verre de spin. Les donne´es sont alors partage´es en de nombreux
nuages ne contenant que quelques points chacun. Dans une gamme interme´diaire de
tempe´rature, seuls les points groupe´s en nuages changent d’e´tat simultane´ment (phase
superparamagne´tique). En re´alisant la simulation de´crite ci-dessus sur tout une gamme
de tempe´rature, on peut explorer les trois phases mentionne´es. Sur un certain inter-
valle de tempe´rature, la taille des nuages, ainsi que son nombre, restent stables. C’est
la phase superparamagne´tique. On peut utiliser la partition des donne´e obtenue dans
cette phase pour de´terminer le nombre de nuages (i.e neurones) et l’appartenance des
points (i.e PAs) a` ces nuages.
Cet algorithme de clustering pre´sente l’avantage de ne pas ne´cessiter la fixation
du nombre de nuages a priori. Cependant, la de´termination de ce nombre, une fois
les simulations a` diffe´rentes tempe´ratures re´alise´es, ne´cessite, en pratique, un choix de
la part de l’expe´rimentateur. En effet, celui-ci doit de´terminer la tempe´rature T0 de
simulation qui a re´alise´ la bonne partition des donne´es. Ce choix repose en grande
partie sur la taille des nuages (i.e le nombre de points - PAs - par nuage) qui refle`te
la fre´quence de de´charge des neurones. La partition a` retenir est celle dont les tailles
de nuages correspondent aux fre´quences de de´charge que l’expe´rimentateur attend. On
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voit donc poindre la faiblesse de la me´thode dans le cas ou` des neurones de´chargent a`
des fre´quences tre`s diffe´rentes : pour pouvoir autoriser une faible fre´quence de de´charge
(un nuage contenant peu de points), l’expe´rimentateur doit conside´rer une simulation
a` haute tempe´rature, interdisant de fait la pre´sence de nuages contenant beaucoup de
points (haute fre´quence de de´charge). Autrement dit, l’algorithme tend a` homoge´ne´iser
les tailles des nuages a` une tempe´rature donne´e. Cette me´thode de de´limitation des
nuages est donc relativement faible lorsque des neurones de fre´quences tre`s diffe´rentes
sont pre´sents dans les donne´es. Le comportement de cette me´thode dans un tel cas reste
a` eˆtre de´montre´ puisque les donne´es simule´es par les auteurs pour la tester comportent
trois neurones ayant des de´charges Poisson de meˆme fre´quence.
3.4 Re´seaux de neurones artificiels
Les re´seaux de neurones sont tre`s utilise´s dans de nombreux proble`mes de recon-
naissance de formes (Bishop, 1995). Ils le sont tout naturellement dans le domaine du
spike-sorting (Jansen, 1990 ; Oghalai et al., 1994 ; Chandra et Optican, 1997 ; Garcia
et al., 1998 ; Kim et Kim, 2000). Sans entrer dans le de´tail de la the´orie mathe´matique
sous-jacente, ni dans le de´tail d’une imple´mentation particulie`re, voici le principe de la
classification re´alise´e par un re´seau de neurones, dans le cadre qui nous occupe.
Les re´seaux utilise´s sont des re´seaux multi-couches de neurones artificiels intercon-
necte´s. Ils sont compose´s d’une couche d’entre´e, d’une ou plusieurs couches interme´-
diaires (dites “cache´es”) et d’une couche de sortie (Fig. 3.4). Le nombre de neurones
dans la couche d’entre´e est e´gal au nombre de points d’e´chantillonnage de´crivant un
PA (ou au nombre de caracte´ristiques utilise´es pour de´crire un PA dans le cas ou`
l’on commence par re´duire la dimension de sa repre´sentation, Garcia et al., 1998) ; le
nombre de neurones dans la couche de sortie est e´gal au nombre de neurones pre´sents
dans l’enregistrement, tel qu’il peut eˆtre de´termine´ a priori par l’expe´rimentateur. A
une forme de PA donne´e en entre´e, le re´seau devra associer un neurone de sortie. Le
nombre de couches cache´es et le nombre de neurones par couche cache´e varient suivant
les imple´mentations de la me´thode.
La proce´dure de classification se fait en deux temps : apprentissage et classification.
Les connexions entre neurones de deux couches successives sont caracte´rise´es par leurs
poids“synaptiques”qui peuvent eˆtre modifie´s au cours de l’apprentissage. Une fois celui-
ci termine´, les poids synaptiques des connexions sont maintenus fixe´s durant toute la
classification. De fac¸on ge´ne´rale, l’apprentissage a pour but de de´terminer les poids du
re´seau tels que celui-ci associe a` une entre´e donne´e (ici : un PA) la bonne sortie, i.e la
sortie souhaite´e par l’expe´rimentateur (ici : le bon neurone).
Durant l’e´tape d’apprentissage, l’expe´rimentateur apprend au re´seau a` reconnaˆıtre
un certain nombre de formes de PAs. Pour ce faire, il choisit, dans l’enregistrement, un
e´chantillon de PAs de´ja` labe´lise´s pour constituer un ensemble d’apprentissage (training
set) qu’il soumet au re´seau. Il faut donc, d’une manie`re ou d’une autre, proce´der a` une
premie`re classification d’un ensemble de PAs de l’enregistrement. Cette classification
peut se faire“a` la main”, par simple comparaison visuelle des formes des PAs se´lectionne´s
pour constituer l’ensemble d’apprentissage (Jansen, 1990). Elle peut se faire au moyen
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Figure 3.4: Spike-sorting avec un re´seau de neurones artificiels (d’apre`s Jansen, 1990). Les
potentiels d’action sont digitalise´s et l’amplitude de chaque point d’e´chantillonnage est passe´ a` l’un des
neurones de la couche d’entre´e du re´seau. Tous les neurones d’entre´e sont connecte´s a` tous les neurones
de la couche cache´e, et chaque connexion a un poids“synaptique”qui peut eˆtre ajuste´. Tous les neurones
cache´s sont e´galement connecte´s aux neurones de la couche de sortie. Il y a autant de neurones de sortie
qu’il y a de classes de potentiels d’action. Dans un premier temps, le re´seau apprend a` reconnaˆıtre
un jeu de potentiels d’action se´lectionne´s et labe´lise´s (dit “ensemble d’apprentissage”: apprentissage
supervise´). Dans un second temps, on soumet au re´seau les potentiels d’action non classifie´s. Le
niveau de sortie de chaque neurone de sortie mesure la similarite´ a` l’ensemble d’apprentissage de
chaque potentiel d’action pre´sente´.
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d’un algorithme de clustering (Chandra et Optican, 1997 ; Kim et Kim, 2000) effectue´
sur l’e´chantillon de PAs choisi pour eˆtre le sous-ensemble d’apprentissage. En tout
e´tat de cause, il est impe´ratif que l’ensemble d’apprentissage contienne plusieurs PAs
pour chaque classe de PAs identifie´e par l’expe´rimentateur. Au cours de l’apprentissage,
celui-ci soumet successivement a` la couche d’entre´e du re´seau tous les PAs de l’ensemble
d’apprentissage. Initialement, les poids des connexions du re´seau sont ale´atoires et la
sortie du re´seau (un nombre entre 0 et 1 pour chaque neurone de sortie) vis-a`-vis de
l’un des PAs en entre´e est arbitraire. La diffe´rence entre la sortie re´elle du re´seau et
la sortie souhaite´e pour ce PA sert de signal d’erreur et est utilise´e pour corriger les
poids synaptiques, selon une“re`gle d’apprentissage”, de sorte que l’erreur sera plus faible
lorsque le meˆme PA sera soumis a` nouveau. Cette proce´dure est re´pe´te´e jusqu’a` ce que
l’erreur du re´seau soit minimise´e sur tous les PAs de l’ensemble d’apprentissage.
Le re´seau a “appris” a` reconnaˆıtre un PA de l’ensemble d’apprentissage lorsque le
neurone de sortie associe´ a` ce PA est celui souhaite´ (nombre proche de 1 pour ce
neurone, proche de 0 pour les autres). La “connaissance” du re´seau se situe dans les
poids synaptiques entre les neurones des couches successives. Cette configuration du
re´seau est alors fige´e. Tout nouveau PA, pris hors de l’ensemble d’apprentissage, est
soumis a` la couche d’entre´e du re´seau et produit un patron de sortie dans la couche du
meˆme nom. Cette sortie repre´sente la classification du re´seau. Celle-ci est d’autant plus
nette qu’il existe un neurone de sortie proche de 1, les autres e´tant proches de 0.
La principale faiblesse de cette approche re´side dans la ne´cessite´ de construire un
ensemble d’apprentissage avec des PAs dont on a de´ja` re´alise´ la classification. Il s’agit
donc une me´thode hautement supervise´e. L’expe´rimentateur doit s’assurer que tous les
neurones sont repre´sente´s dans cet ensemble, et qu’il dispose de plusieurs exemplaires
de PAs par neurone. Cette me´thode peut s’ave´rer performante pour classer automati-
quement tous les PAs restants (hors de l’ensemble d’apprentissage et constituant ce qui
est appele´ l’ “ensemble test”), mais elle ne re´soud pas le proble`me de la classification
automatique initiale. Elle re´alise, d’une certaine manie`re, une forme de template mat-
ching, l’information relative a` un template e´tant stocke´e dans les poids synaptiques du
re´seau qui lui sont associe´s.
3.5 De´termination du nombre de neurones
L’un des proble`mes les plus difficiles du spike-sorting est la de´termination du nombre
de neurones (c’est-a`-dire, ici, du nombre de nuages) pre´sents dans les donne´es. Toutes les
me´thodes de clustering expose´es ci-dessus ne´cessitent une de´termination a priori de ce
nombre par l’expe´rimentateur, a` l’exception du superparamagnetic clustering, dont on a
vu cependant la faiblesse a` cet e´gard. Les re´seaux de neurones artificiels exigent meˆme la
construction d’un ensemble d’apprentissage de PAs entie`rement labe´lise´s. L’expe´rience
de l’expe´rimentateur peut eˆtre un bon guide dans l’estimation du nombre de neurones.
Cependant, il est plus prudent et plus satisfaisant de fonder quantitativement un tel
choix.
Dans le cadre des mode`les de me´lange e´voque´s, on proce`de ge´ne´ralement a` un ajus-
tement (fit), par maximum de vraisemblance, des parame`tres des mode`les de me´lange
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de diffe´rentes dimensions, c’est-a`-dire comprenant diffe´rents nombres de neurones (cet
ajustement est le plus souvent re´alise´ avec l’algorithme EM, voir section 3.3.4). On
compare ensuite ces diffe´rents mode`les ajuste´s. Les crite`res de comparaison utilise´s
sont ge´ne´ralement la vraisemblance du mode`le ajuste´, pe´nalise´e pour sa dimension. On
choisit alors le mode`le optimal pour le crite`re retenu. Deux crite`res de comparaison
de mode`les sont couramment utilise´s : le Akaike Information Criterion (AIC) (Akaike,
1973) et le Bayesian Information Criterion (BIC)(Schwarz, 1978). Dans ce qui suit,MK
(K = K1, . . . , Kr) de´signe un mode`le de me´lange avec K composantes (i.e neurones) et
θˆK les parame`tres du maximum de vraisemblance de ce mode`le, ajuste´ sur les donne´es
z.
Le crite`re AIC
L’enjeu est de se´lectionner le meilleur mode`le approximant la vraie loi des donne´es
P0(z). Cette loi ne peut e´videmment pas eˆtre de´termine´e ; il s’agit donc de choisir, parmi
les diffe´rentes lois P (z | MK , θˆK) = PMK (z), celle qui minimise une certaine mesure de
dissimilarite´ entre elle et P0, a` savoir la divergence de Kullback-Leibler :
KL(P0, PMK ) =
∫
P0(z) ln(
P0(z)
PMK (z)
)dz (3.31)
Dans cette approche, aucun des mode`les compare´s ne contient P0 et le but est de
de´terminer le mode`le le plus proche de P0 au sens de la divergence de Kullback-Leibler.
Comme l’on de´sire se´lectionner un mode`le qui ait une bonne capacite´ pre´dictive, on
choisit comme crite`re de se´lection la minimisation de la valeur moyenne de la quantite´
3.31 pour des re´plications inde´pendantes de z˜ (e´mises selon la loi P0), c’est-a`-dire la
minimisation de son espe´rance par rapport a` la vraie loi P0 :
EP0 [KL(P0, PMK )]
On peut re´e´crire la divergence de Kullback-Leibler 3.31 comme la diffe´rence de deux
termes, le premier ne de´pendant pas du mode`le MK :
KL(P0, PMK ) =
∫
P0(z) ln(P0(z))dz−
∫
P0(z) ln(PMK (z))dz = constante−
∫
P0(z) ln(PMK (z))dz
Le crite`re a` minimiser se re´e´crit alors :
EP0 [KL(P0, PMK )] = constante− EP0
[∫
P0(z) ln(PMK (z))dz
]
(3.32)
Akaike (1973) a montre´ que la quantite´ suivante e´tait un estimateur asymptotique-
ment non biaise´ du deuxie`me terme du membre de droite,EP0
[− ∫ P0(z) ln(PMK (z))dz] :
AIC(MK) = − ln
(
P (z |MK , θˆK)
)
+ ν(MK) (3.33)
Il s’agit donc de la log-vraisemblance du mode`le MK ajuste´ aux donne´es z selon
le maximum de vraisemblance, pe´nalise´e par la dimension ν(MK) de ce mode`le, c’est-
a`-dire le nombre de ses parame`tres libres. Le crite`re utilise´ en pratique est souvent le
double de 3.33.
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Ainsi, la minimisation de ce crite`re permet de de´terminer le mode`le MK0 qui mini-
mise, en moyenne, parmi tous les mode`les en compe´tition {MK}, un estimateur de la
divergence de Kullback-Leibler du mode`le a` la vraie loi.
Le crite`re BIC
Ce crite`re s’inscrit dans un contexte baye´sien : les mode`lesMK et ses parame`tres θK
sont vus comme des variables ale´atoires et posse`dent une distribution a priori. On note
P (MK) la distribution a priori de MK . Pour un mode`le MK donne´, la distribution a
priori de ses parame`tres θK est note´e P (θK |MK). Le crite`re BIC cherche a` se´lectionner
le mode`le MK qui maximise la probabilite´ a posteriori P (MK | z) :
MKBIC = argmaxMKiP (MKi | z) (3.34)
BIC cherche donc a` se´lectionner le mode`le le plus vraisemblable au vu des donne´es
z. La formule de Bayes s’e´crit :
P (MK | z) = P (z |MK)P (MK)
P (z)
(3.35)
On suppose, dans ce qui suit, que la loi a priori des mode`lesMK est non informative :
P (MK1) = P (MK2) = . . . = P (MKr) (3.36)
Dans cette hypothe`se, aucun mode`le n’est privile´gie´ et, d’apre`s 3.34 et 3.35, la
recherche du meilleur mode`le ne ne´cessite que le calcul de P (z |MK). Sous l’hypothe`se
ou` n est suffisamment grand (i.e en re´gime normal pour les distributions a posteriori).
Un de´veloppement limite´ du logarithme de cette distribution montre que (Lebarbier et
Mary-Huard, 2004) :
ln (P (z |MK)) ≈ ln
(
P (z |MK , θˆK)
)
− ν(MK)
2
ln(n) (3.37)
ou` n est la taille de l’e´chantillon de donne´es z et ν(MK) la dimension du mode`leMK .
Rappelons que le premier terme du membre de droite dans 3.37 est la log-vraisemblance
du mode`le MK ajuste´ aux donne´es z selon le maximum de vraisemblance. D’apre`s 3.35
et 3.36, maximiser la probabilite´ a posteriori P (MK | z) selon MK revient a` maximiser
3.37.
Le crite`re BIC est e´gal a` l’approximation de −2 ln (P (z |MK)) et doit, de ce fait
eˆtre minimise´ (Schwarz, 1978) :
BIC(MK) = −2 ln
(
P (z |MK , θˆK)
)
+ ν(MK) ln(n) (3.38)
Ce crite`re est e´troitement lie´ au facteur de Bayes, e´galement utilise´ pour la com-
paraison de mode`les. Le facteur de Bayes B12 de deux mode`les MK1 et MK2 est de´fini
par :
B12 =
P (z |MK1)
P (z |MK2)
=
P (MK1 | z) · P (MK2)
P (MK2 | z) · P (MK1)
=
P (MK1 | z)
P (MK2 | z)
(3.39)
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La troisie`me e´galite´ est valable sous l’hypothe`se, faites ci-dessus, de probabilite´s a
priori non informatives pour les mode`les (aucun mode`le privile´gie´ au de´part). Lorsque
B12 est supe´rieur (resp. infe´rieur) a` 1, ou son logarithme supe´rieur (resp. infe´rieur) a` 0,
le mode`le MK1 (resp. MK2) est favorise´. Lorsque n→∞, on a (Kass et Raftery, 1995) :
−2 ln(B12)− (BIC(MK1)−BIC(MK2))
−2 ln(B12) → 0
Ainsi (BIC(MK1) − BIC(MK2)) peut eˆtre vu comme une approximation du loga-
rithme du facteur de Bayes, −2 ln(B12), des deux mode`les.
Conclusion
Qualitativement, ces crite`res se´lectionnent les mode`les qui re´alisent les meilleurs
compromis entre qualite´ de l’ajustement, assure´e par le terme de vraisemblance, et
parcimonie, assure´e par ν(MK). Il est e´vident que plus la dimension ν du mode`le est
grande (i.e plus le nombre de neurones du mode`le est important), meilleur est son
ajustement aux donne´es z et plus grande est sa log-vraisemblance. Par conse´quent, une
se´lection fonde´e uniquement sur la qualite´ de l’ajustement privile´gie toujours le mode`le
de plus grande dimension, au risque que celui-ci soit surajuste´ aux donne´es particulie`res
z, c’est-a`-dire au bruit de ces donne´es. Un tel mode`le surajuste´ a une tre`s mauvaise
capacite´ pre´dictive et son ajustement a` d’autres donne´es z˜ e´mises selon la meˆme loi
P0 sera mauvais. Il est donc intuitif de vouloir pe´naliser la qualite´ de l’ajustement
d’un mode`le (la vraisemblance ou son logarithme) par sa dimension. Si l’accroissement
de la vraisemblance apporte´e par le mode`le MK+1 par rapport a` MK , i.e le gain en
ajustement aux donne´es, n’est pas suffisant au regard du nombre supple´mentaire de
parame`tres utilise´s, le mode`le MK+1 est rejete´ au profit de MK .
Le terme de pe´nalite´ n’est pas le meˆme pour les deux crite`res pre´sente´s. La pe´nalisa-
tion du BIC est en ge´ne´ral plus lourde que celle du AIC (ν(MK) ln(n) > 2ν(MK) pour
n ≥ 8). BIC a donc tendance a` privile´gier des mode`les de plus petite dimension, plus
parcimonieux, que AIC. En re`gle ge´ne´rale, le choix du crite`re a` utiliser est de´licat. Les
re´sultats sur donne´es simule´es montrent que leurs performances pratiques sont fonction
des donne´es, en particulier de la complexite´ du vrai mode`le (qui fait partie de la liste des
mode`les compare´s dans le cas de simulations) et des mode`les candidats, ainsi que de la
taille de l’e´chantillon (Lebarbier et Mary-Huard, 2004). On peut retenir grossie`rement
que le AIC est meilleur pour la se´lection de mode`les pre´dictifs, c’est-a`-dire dont l’ajus-
tement reste bon pour d’autres e´chantillons z˜ e´mis selon la meˆme loi que l’e´chantillon
z utilise´ pour ajuster les mode`les. Le BIC est meilleur pour la se´lection de mode`les
explicatifs, en particulier pour la se´lection du vrai mode`le de ge´ne´ration de z dans le
cas de simulations.
Dans la pratique du spike-sorting, ces crite`res n’apportent pas toujours de re´ponse
de´finitive satisfaisante, dans la mesure ou` la re´gion de leur minimum est souvent plate
et couvre plusieurs nombres de neurones, souvent tre`s surestime´s d’ailleurs. Dans ce
cas, c’est a` l’expe´rimentateur que revient le choix final du nombre de neurones.
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3.6 Classification des PAs d’enregistrements ulte´-
rieurs
Une fois le spike-sorting effectue´ sur une pe´riode limite´e des donne´es collecte´es, on
peut estimer, dans l’espace de dimension d de de´part, la forme moyenne des PAs d’un
meˆme nuage. Cette forme moyenne est en quelque sorte la forme ide´ale (template),
prototypique, ou standard, du PA du neurone ayant ge´ne´re´ ce nuage, au cours de cette
pe´riode d’enregistrement. On peut donc utiliser les formes moyennes de chaque nuage
comme jeu de PAs prototypiques pour classer chaque PA de´tecte´ dans la pe´riode sui-
vante de l’enregistrement selon la me´thode du template matching (Salganicoff et al.,
1988 ; voir section 3.1.3, Fig. 3.3). La classification de tous ces nouveaux PAs est de ce
fait tre`s rapide. On peut de plus, sur ce nouveau segment d’enregistrement, re-calculer
chaque forme standard en moyennant les formes des PAs qui lui sont attribue´s. On
re´alise ainsi une mise a` jour utile des formes standard. En effet, une le´ge`re de´rive de
l’e´lectrode dans le tissu est ine´vitable au cours du temps. Cette de´rive lente modifie
la distance des sites d’enregistrement aux neurones enregistre´s et donc les formes de
leurs PAs. Il peut donc s’ave´rer crucial de mettre a` jour chaque forme standard avec les
PAs qui lui sont attribue´s sur un segment d’enregistrement, afin d’utiliser ces nouvelles
formes standard pour classer les PAs du segment suivant par template matching.
Cette fac¸on de proce´der pre´sente ne´anmoins l’inconve´nient de ne pouvoir prendre
en compte l’apparition de toute nouvelle forme de PA au cours de l’enregistrement.
Il peut en effet arriver qu’un neurone silencieux devienne actif. Pour faire face a` ce
proble`me, l’e´chantillon de PAs soumis au clustering doit eˆtre re´parti sur la totalite´ de
l’enregistrement, de manie`re a` inclure toutes les classes de PAs, meˆme celles apparues
tardivement. On perd alors la capacite´ mentionne´e ci-dessus a` suivre l’e´volution lente
des PAs due a` la de´rive ine´vitable de l’e´lectrode. Sur des pe´riodes courtes d’enregistre-
ment, ce changement progressif des formes de PAs peut eˆtre parfaitement ne´gligeable
devant les diffe´rences qui les se´parent et l’expe´rimentateur peut opter pour cette seconde
proce´dure.
Dans la perspective trace´e ici, le spike-sorting effectue´ avec une me´thode de clus-
tering sur un sous-e´chantillon de l’ensemble des PAs enregistre´s permet une de´termi-
nation automatique de toutes les formes standard - e´ventuellement mises a` jour - a`
utiliser pour classer tous les PAs de l’enregistrement, par simple comparaison. Ce sous-
e´chantillon peut eˆtre constitue´ soit des PAs du premier segment d’enregistrement, soit
de PAs re´partis sur tout l’enregistrement analyse´, suivant ce que souhaite privile´gier
l’expe´rimentateur : suivre la de´rive de l’e´lectrode ou de´tecter un neurone inactif au
de´part.
3.7 Estimation de la qualite´ de la classification
La proce´dure de spike-sorting ne peut eˆtre acheve´e sans une e´valuation de la qualite´
de ses re´sultats. Une fois la classification des PAs effectue´e, on dispose de trains de PAs
distincts qui doivent correspondre aux de´charges e´mises par les neurones individuels
enregistre´s. Afin de s’assurer de la pertinence de cette reconstruction des trains de PAs,
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il est ne´cessaire d’estimer la qualite´ de la classification effectue´e neurone par neurone
et d’identifier ceux qui sont mal se´pare´s. J’entends ici “classification” dans le sens de
classification “force´e”, attribuant un nume´ro de neurone a` chaque PA et non une proba-
bilite´ d’appartenance a` un neurone (classification“douce”). Ce proble`me de l’estimation
de la qualite´ de la classification n’a pas souvent e´te´ aborde´ quantitativement dans la
litte´rature (Pouzat et al., 2002). Les tests pre´sente´s dans cette section doivent permettre
a` l’expe´rimentateur de de´tecter la pre´sence de plusieurs types de PAs dans une meˆme
classe issue de la proce´dure de classification. Ce sont donc des modes d’e´valuation de la
classification nuage par nuage. Face a` ces classes de PAs mal se´pare´es, l’expe´rimentateur
a deux possibilite´s : (i) si, par ailleurs, il a de bonnes raisons de penser que ces diffe´rents
types de PAs sont e´mis par un meˆme neurone, par exemple lorsqu’il e´met des bursts
(voir sections 3.8 et Me´thodes), il doit e´videmment garder ces PAs sous le meˆme label.
(ii) si, en revanche, il s’agit de neurones qui ne sont pas pre´cise´ment isole´s par le spike-
sorting, il doit les e´liminer ou les traiter comme donne´es multi-unitaires. On trouvera
une mise en oeuvre et des illustrations de ces tests dans le chapitre 4 (Me´thodes).
3.7.1 Tests ge´ne´raux
Visualisation des PAs attribue´s a` une meˆme classe
L’expe´rimentateur peut visualiser de diverses manie`res, toutes tre`s imme´diates, les
PAs qui ont e´te´ classe´s comme issus du meˆme neurone. Il peut, par exemple, superposer
sur un meˆme graphique tous les PAs d’une meˆme classe afin de juger de la pertinence
de cette classe et de la pre´sence d’intrus e´ventuels (voir Fig. 4.3).
Il peut e´galement parcourir la trace brute “labe´lise´e” des donne´es, c’est-a`-dire la
trace brute de l’enregistrement munie des nume´ros de neurones associe´s a` chaque PA
(code de couleurs, symboles, etc., voir Fig. 4.6). Il peut enfin visualiser les nuages dans
l’espace des caracte´ristiques choisi (section 3.2) colore´s selon leur labe´lisation (voir Fig.
4.7). Ceci permet de de´tecter les erreurs les plus e´videntes et d’identifier les classes de
PAs suceptibles de poser proble`me. Dans la mesure ou` la de´termination du nombre
de neurone est une de´cision qui revient souvent a` l’expe´rimentateur (section 3.5), cet
examen direct de la labe´lisation effectue´e fournit une aide pre´cieuse lors de ce choix.
Test de la de´viation standard (SD)
Si tous les PAs attribue´s a` une meˆme classe ont effectivement e´te´ e´mis par un
meˆme neurone, la variance de ces PAs n’est due qu’au bruit et doit rester a` peu pre`s
constante, au niveau de la SD du bruit, pendant tout le de´cours temporel du PA. Si,
en revanche, la classe conside´re´e contient plusieurs types de PAs, correspondant a` des
neurones diffe´rents, la SD de la classe pre´sente des maxima aux temps ou` ces types de
PAs diffe`rent le plus. On peut donc tester la SD de chaque nuage de la classification
effectue´e (Pouzat et al., 2002) : tout nuage dont la SD diffe`re significativement de la
SD du bruit contient des PAs d’au moins deux types diffe´rents.
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Histogrammes des intervalles entre PAs
Une fois les trains de PAs reconstitue´s, il est imme´diat de tracer les histogrammes
des intervalles entre PAs (inter-spike intervals, ISIs) de ces trains (voir Fig. 4.8B).
Pour qu’un train de PA reconstitue´ soit valide, la condition minimale est qu’il pre´sente
une nette pe´riode re´fractaire. Ceci se traduit par l’absence d’ISI de dure´e infe´rieure a`
quelques ms (la dure´e de la pe´riode re´fractaire de´pend du type de neurone enregistre´ ;
elle est, en ge´ne´ral, de l’ordre de 2 a` 10ms). Dans le cas contraire, l’expe´rimentateur
est certain que le train de PAs conside´re´ me´lange, dans des proportions non de´finies a`
ce stade, les activite´s de plusieurs neurones.
D’autres caracte´ristiques des histogrammes d’ISIs peuvent e´galement eˆtre exami-
ne´es. Il est fre´quent que la statistique de de´charge des neurones enregistre´s soit relative-
ment reproductible, ce qui se traduit par une forme typique de ses histogrammes d’ISIs
(uni- ou multi-modalite´, localisation du (des) mode(s), pre´sence ou non d’une queue
plus ou moins lourde, etc.). Ces histogrammes d’ISIs de neurones individuels peuvent
eˆtre trace´s a` partir d’enregistrements cell-attached de ces neurones. L’expe´rimentateur
peut visuellement estimer la similarite´ entre les histogrammes de ses trains reconsti-
tue´s a` partir d’enregistrements multiples et les histogrammes des trains de neurones
enregistre´s individuellement.
3.7.2 Tests fonde´s sur un mode`le gaussien du bruit
Lorsque la me´thode de spike-sorting a recours a` un mode`le quantitatif de ge´ne´ration
de donne´es (section 3.3.4), l’expe´rimentateur peut s’appuyer sur ce dernier pour faire
des pre´dictions pre´cises sur ses donne´es classifie´es. De meˆme que le test de la SD, les
deux tests pre´sente´s dans les prochains paragraphes sont tous deux dus a` Christophe
Pouzat (Pouzat et al., 2002).
Test du χ2
Ce test est fonde´ sur l’hypothe`se d’un bruit gaussien non corre´le´, inde´pendamment
ajoute´ aux PAs. Il peut donc eˆtre utilise´ dans le cadre d’un mode`le de me´lange gaussien
multivarie´ (section 3.3.4). Ce mode`le suppose que chaque nuage forme une distribution
gaussienne de dimension m. La distance de Mahalanobis de tout point zj de ce nuage
a` son centre u (le vecteur moyen de ce nuage) est de´finie comme la somme des carre´s
des diffe´rences des composantes de ces vecteurs (distance euclidienne) :
d(zj,u) =
m∑
i=1
(zji − ui)2 (3.40)
Dans le cadre des mode`les de me´lange gaussien, les termes (sous le carre´) de cette
somme sont des gaussiennes inde´pendantes centre´es sur 0 et, si le bruit a initialement e´te´
blanchi (Pouzat et al., 2002 ; voir chapitre 4), de SD 1. Cette distance 3.40 est donc une
somme de m carre´s de variables ale´atoires gaussiennes re´duites inde´pendantes, c’est-a`-
dire d’un χ2 a` m degre´s de liberte´s. Par conse´quent, si la variance des PAs des nuages
n’est due qu’au bruit, et si le bruit peut eˆtre explique´ par un mode`le gaussien, alors
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la distribution des distances des points appartenant a` un meˆme nuage au centre de ce
nuage suit une distribution du χ2 a` m degre´s de liberte´s.
On peut ainsi tracer, pour chaque nuage, la distribution cumule´e des distances de
ses points a` son centre et la comparer a` la distribution du χ2 a` m degre´s de liberte´s.
Si la de´viation de la premie`re par rapport a` la seconde est forte, et si par ailleurs la
distribution du bruit est proche de celle du χ2, le nuage en question comprend des PAs
de diffe´rents types (Pouzat et al., 2002) ; la` encore, soit il s’agit d’un neurone dont les
PAs ne sont pas stationnaires, soit il s’agit de plusieurs neurones mal se´pare´s. On peut
e´galement tracer un graphique quantile-quantile (Q-Q plot) pour chaque neurone pour
comparer la distribution des distances de Mahalanobis des e´ve´nements de ce neurone a`
leur moyenne a` la distribution du χ2 : les quantiles de la distribution des distances de
Mahalanobis sont trace´s contre ceux de la distribution du χ2. Si les deux distributions
sont identiques ou proches, le graphique re´sultant est une droite confondue avec la
premie`re bissectrice.
Dans le graphique quantile-quantile pre´ce´dent, on peut e´galement se contenter de
la distribution des carre´s des distances a` l’origine d’e´ve´nements de bruit comme distri-
bution de re´fe´rence en lieu et place de celle du χ2. On compare alors directement la
distribution des distances de Mahalanobis des re´sidus d’un neurone a` la distribution des
distances de Mahalanobis des e´ve´nements de bruit (voir Fig.4.8A). Si l’hypothe`se d’une
superposition inde´pendante et line´aire du bruit et d’un PA est correcte, ces deux distri-
butions sont e´gales pour un neurone bien isole´ et ce graphique doit alors se concentrer
autour de la premie`re bissectrice.
Test de projection
Comme le pre´ce´dent, ce test est fonde´ sur l’hypothe`se d’un bruit gaussien non cor-
re´le´, inde´pendamment ajoute´ aux PAs. Si l’on projette les points de deux nuages de
centres u1 et u2 sur l’axe joignant ces centres, ces projections doivent former deux gaus-
siennes centre´es sur les points u1 et u2 et, si le bruit a e´te´ initialement blanchi, de SD
1. Le taux de recouvrement de ces deux distributions refle`te e´videmment la distance
euclidienne entre les deux centres u1 et u2. On peut donc convertir un taux de mau-
vaises classifications entre deux nuages (recouvrement des deux nuages) en une distance
entre les centres de ces nuages (Pouzat et al., 2002). Pour que moins de 5% des PAs
du nuage u1 soient classe´s comme venant de u2, il faut une distance minimale entre u1
et u2 supe´rieure a` 2.5SD (soit 2.5 pour un bruit blanchi, de SD 1), en supposant que
les nombres de points sont les meˆmes dans les deux nuages. L’expe´rimentateur peut
de´cider qu’au-dessus d’un tel taux de recouvrement, i.e pour une distance entre centres
infe´rieure a` 2.5, les nuages ne sont pas se´parables.
3.7.3 De´calage des formes duˆ a` l’e´chantillonnage (sampling
jitter)
L’e´chantillonnage des PAs a` fre´quence finie est a` l’origine d’une variabilite´ sup-
ple´mentaire des PAs qu’il faut pouvoir annuler avant de re´aliser certains de ces tests
(Pouzat et al., 2002). Raisonnons sur la forme standard d’un neurone, sans bruit ad-
CHAPITRE 3. LA CLASSIFICATION DES POTENTIELS D’ACTION (SPIKE-SORTING)65
ditionnel. Dans la mesure ou` l’horloge de l’ordinateur, responsable de l’e´chantillonnage
nume´rique, n’est pas synchronise´e avec celle du neurone conside´re´, la localisation des
points d’e´chantillonnage sur cette forme standard change a` chaque apparition de celle-
ci : l’ensemble des points d’e´chantillonnage est plus ou moins translate´ sur la forme
standard, d’une instantiation a` l’autre. Par conse´quent, la position du pic (ou maxi-
mum) du vecteur d’e´chantillonnage d’une meˆme forme standard varie et cette variation
est de l’ordre d’un ou deux point(s) d’e´chantillonnage. Apre`s alignement de ces vecteurs
sur leurs pics, les PAs d’une meˆme classe sont donc le´ge`rement translate´s les uns par
rapport aux autres. Cette variabilite´ supple´mentaire peut avoir un effet significatif sur
des tests comme ceux de la SD et du χ2, comme illustre´ dans Pouzat et al. (2002).
Ces auteurs pre´conisent donc son annulation avant d’effectuer ces tests. Le prin-
cipe est une application directe du the´ore`me de Nyquist (Pouzat et al., 2002) : chaque
PA fait l’objet d’une interpolation a` l’aide d’un filtre, a` savoir la fonction sinc (i.e
sin(x)/x) de pe´riode e´gale a` deux fois la fre´quence d’e´chantillonnage. Cette proce´dure
permet d’obtenir une forme comple`te du PA, qui est de`s lors de´crite par un e´chan-
tillonnage de fre´quence dix fois plus e´leve´e. Cette forme interpole´e est aligne´e sur le
vecteur moyen (interpole´) du nuage d’appartenance de ce PA, par minimisation de leur
distance (comme d’habitude, cette dernie`re est de´finie comme la somme des carre´s des
composantes de leur vecteur diffe´rence). Tous les PAs de la classe conside´re´e sont donc
strictement aligne´s et peuvent faire l’objet des tests de la SD et du χ2.
3.8 Les grands de´fis
3.8.1 Les limites des me´thodes actuelles de spike-sorting
La tre`s vaste majorite´ des me´thodes de spike-sorting publie´es sont une combinaison
des me´thodes expose´es dans les sections 3.2 et 3.3 de ce chapitre. Elles requie`rent en
effet le choix d’une me´thode d’extraction d’un nombre limite´ de caracte´ristiques de la
forme des PAs qui soient discriminantes, ainsi que le choix d’une me´thode de clustering.
Le choix de la me´thode d’extraction se de´compose par ailleurs en deux : choix d’une
transformation de la repre´sentation initiale des PAs et choix d’un mode de se´lection des
e´le´ments les plus discriminants de cette repre´sentation.
Il est de`s lors ne´cessaire d’insister sur le point, e´vident mais essentiel, suivant : en
fondant leur classification sur la forme des PAs uniquement, toutes ces me´thodes font
l’hypothe`se de stationnarite´ des PAs e´mis par un neurone donne´. Dans cette perspective,
la variabilite´ des PAs n’est due qu’au bruit. Ceci appelle deux remarques (1 et 2) et
pose de facto deux limites a` la de´marche (3 et 4) :
1. En ne´gligeant tout une partie de l’information contenue dans les enregistrements,
a` savoir l’information temporelle des trains de PAs, ces me´thodes se privent d’une
pre´cieuse aide a` la classification. En effet, la se´quence temporelle des PAs e´mis par
un neurone (sa “de´charge”) posse`de des caracte´ristiques bien connues, comme, par
exemple, la pre´sence d’une pe´riode re´fractaire (deux PAs d’un meˆme neurone sont
toujours se´pare´s d’au moins 2 a` 10 ms, selon le neurone). Plus encore, elle peut eˆtre
de´crite par une densite´ de probabilite´ des intervalles entre PAs (ISIs) qui peut eˆtre
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relativement reproductible. Cette information fournie par les temps des PAs peut
donc s’ave´rer tre`s pre´cieuse pour de´cider de leurs attributions respectives a` des
neurones. Notons que dans les mode`les de me´langes (section 3.3.4), l’hypothe`se
implicite a` ce propos est que les temps des PAs d’un neurone sont Poisson, avec
une fre´quence moyenne proportionnelle a` pik, la proportion de la composante k
du me´lange. C’est l’hypothe`se minimale, la moins contraignante, que l’on peut
faire sur la structure temporelle des trains. Mais elle est fausse la plupart du
temps. Lewicki dit a` ce propos : “A more powerful description, e.g modeling
the distribution of inter-spike interval, would be obtained by incorporating this
information into [the model]” (Lewicki, 1994).
2. L’information initiale sur la forme des PAs fournie par plusieurs sites d’enregis-
trement rapproche´s e´tant toujours plus riche et discriminante que celle fournie
par un seul site d’enregistrement, elle ame´liore toujours le spike-sorting accompli
par ces me´thodes. Par conse´quent, quelle que soit la me´thode utilise´e, il est tou-
jours avantageux d’utiliser des e´lectrodes multisites. En particulier, lorsque deux
neurones sont situe´s a` e´gale distance d’un site d’enregistrement, il est souvent
impossible de distinguer leurs PAs sur ce site. La pre´sence d’autres sites dans un
proche voisinage permet alors leur diffe´renciation (voir Fig. 1.2). Ne´anmoins, on
ne peut jamais e´viter les recouvrements de nuages de points. Les points situe´s
dans les zones de recouvrements ne peuvent pas eˆtre classifie´s de fac¸on fiable sans
information supple´mentaire.
3. L’hypothe`se fondamentale de stationnarite´ des formes de PAs e´mis par un neu-
rone interdit a` toutes ces me´thodes de traiter des donne´es dans lesquelles la forme
des PAs d’un neurone change. En particulier, lorsqu’un neurone e´met des PAs
tre`s rapproche´s dans le temps (par exemple au cours d’un burst), il est fre´quent
que l’amplitude des PAs successifs de´croisse fortement. Il y a donc une re´elle de´-
pendance de l’amplitude d’un PA vis-a`-vis de l’intervalle de temps le se´parant
du pre´ce´dent (non-stationnarite´ des PAs) qui ne peut eˆtre prise en compte par
aucune de ces me´thodes (voir Fig. 2.4).
4. Lorsque deux PAs sont e´mis par deux neurones diffe´rents quasi-simultane´ment (i.e
dans un intervalle de temps infe´rieur a` la dure´e d’un PA), leur superposition re´sulte
en un de´cours temporel particulier ine´dit. Les me´thodes expose´es ici classent en
ge´ne´ral ces superpositions comme PAs non identifie´s (Fig. 3.5).
Les points 3 et 4 sont les deux grands de´fis pose´s au spike-sorting. Voici les re´ponses
qui ont e´te´ apporte´es jusqu’ici.
3.8.2 Les re´ponses apporte´es
La non-stationnarite´ des PAs
Ce proble`me n’a pas fait l’objet de tre`s nombreux travaux. Il est une limite in-
trinse`que a` la de´marche, commune a` toutes les me´thodes, de fonder la classification
sur la forme des PAs uniquement. Jansen (1990) mentionne que si des PAs d’ampli-
tudes diffe´rentes, dans l’ensemble d’apprentissage, sont associe´s a` un meˆme neurone
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Figure 3.5: Superposition de deux potentiels d’action. Deux potentiels d’action sont e´mis
quasi-simultane´ment par deux neurones diffe´rents. La superposition de ces deux e´ve´nements donne
naissance a` une forme particulie`re souvent ine´dite et unique dans l’enregistrement. Barre d’e´chelle
horizontale: 3ms. Barre d’e´chelle verticale: 100µV .
de sortie, le re´seau de neurones artificiels les reconnaˆıt comme venant du meˆme neu-
rone dans l’ensemble test. Cependant, cette labe´lisation identique de PAs d’amplitudes
diffe´rentes est une de´cision que prend l’expe´rimentateur lui-meˆme lorsqu’il construit
son ensemble d’apprentissage. Aucune me´thode de clustering (par ailleurs ne´cessaire
pour construire l’ensemble d’apprentissage) ne permet de l’obtenir automatiquement.
La non-stationnarite´ des PAs d’un neurone donne en effet naissance, pour ce neurone,
a` un nuage tre`s allonge´ - dont la dispersion est tre`s diffe´rente du mode`le suppose´ par
la me´thode - ou meˆme a` des nuages distincts. De ce fait, ces me´thodes associent ne´ces-
sairement plusieurs classes de PAs au neurone en question.
Il est possible de revenir sur une premie`re classification en regroupant a posteriori
les nuages scinde´s ou se´pare´s venant du meˆme neurone. Fee et al. (1996) fondent ces
agre´gations de nuages sur deux e´le´ments : la force de connexion entre deux nuages et
leur histogramme d’ISIs. La premie`re est de´finie comme une e´nergie d’interface calcule´e
sur toutes les paires de points des nuages. Elle doit eˆtre grande pour que la paire soit
conside´re´e comme issue du meˆme neurone. Le second repre´sente tous les intervalles de
temps se´parant deux PAs successifs de l’ensemble des deux nuages. Il doit pre´senter
une pe´riode re´fractaire aussi nette que celle des deux nuages parents pour que ceux-ci
soient attribue´s au meˆme neurone. En fait, les auteurs commencent par re´aliser une
sur-partition des donne´es (overclustering) de fac¸on a` obtenir environ dix fois plus de
nuages que ce qu’ils estiment ne´cessaire. Ils fusionnent ensuite les paires de nuages selon
les deux crite`res mentionne´s. Les auteurs ne font aucune hypothe`se sur la nature de la
distribution des formes de PA au sein d’un nuage (i.e sur la nature du bruit). La me´thode
de´crite est une re´ponse ad hoc au proble`me que posent aux me´thodes de clustering
l’anisotropie du bruit et la non-stationnarite´ des PAs d’un meˆme neurone. Cette re´ponse
passe par l’introduction, pour la premie`re fois, d’une partie de l’information temporelle
des trains de PAs (la pe´riode refractaire) dans la proce´dure de classification.
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Les superpositions de PAs
Le proble`me des superpositions de PAs a fait l’objet de travaux plus nombreux. C’est
dans le cadre du template matching qu’il est le plus simple de le traiter. Par exemple,
on peut soustraire aux PAs superpose´s la forme standard a` laquelle ils sont associe´s,
en espe´rant pouvoir classer la forme re´siduelle avec une autre forme standard. Ce pro-
ce´de´ simple de soustraction ne´cessite une relativement bonne se´paration temporelle des
PAs superpose´s, permettant au premier PA d’eˆtre reconnu. Une approche plus robuste
consiste a` comparer les PAs superpose´s a` toutes les combinaisons possibles, et toutes
les translations relatives, de deux formes standard, afin de se´lectionner la combinai-
son la plus probable (Atiya, 1992). Il s’agit ici d’explorer de fac¸on exhaustive l’espace
des superpositions des formes standard. Cette approche est computationnellement tre`s
lourde, surtout si le nombre de formes standard est grand.
Lewicki fonde sa solution sur le meˆme principe (Lewicki, 1994). Mais il construit
un algorithme de de´composition des superpositions plus efficace en restreignant l’espace
des superpositions a` celles qui ont une probabilite´ non ne´gligeable. Il optimise e´galement
la me´thode de recherche dans cet espace en ayant recours a` la construction d’un arbre
de recherche et a` la programmation dynamique.
Les re´seaux de neurones, soumis a` un apprentissage ade´quat, peuvent se re´ve´ler
relativement performants dans la re´solution de PAs superpose´s (Chandra et Optican,
1997). Ces auteurs incluent dans leur ensemble d’apprentissage un certain nombre de
superpositions, avec translations relatives des paires de formes standard utilise´es. Cette
me´thode souffre de la faiblesse des me´thodes utilisant les re´seaux de neurones : ceux-
ci doivent au pre´alable eˆtre soumis a` un apprentissage sur un ensemble de PAs de´ja`
labe´lise´s. Ce que nous montrent Chandra et Optican fondamentalement, c’est qu’en
e´toffant leur ensemble d’apprentissage avec un certain nombre de superpositions, ils
rendent leur re´seau capable d’identifier celles-ci. De plus, leur me´thode est teste´e sur des
donne´es simule´es a` partir des trois formes standard utilise´es par ailleurs dans l’ensemble
d’apprentissage du re´seau. Cette situation est e´videmment tre`s favorable.
3.9 Conclusion
Au terme de ce tour d’horizon, il apparaˆıt que, si le spike-sorting est un proble`me
de´licat en e´lectrophysiologie, il n’est pas totalement inextricable. Avec les me´thodes
expose´es dans ce chapitre, les e´lectrophysiologistes sont en mesure de traiter des donne´es
dans lesquelles les formes de PAs des neurones sont stationnaires, les superpositions
pas trop fre´quentes et les diffe´rences entre classes de PAs relativement marque´es (pas
de recouvrement de nuages). La de´termination du nombre de neurones demeure un
proble`me dans la pratique, meˆme dans le cas ou` une solution the´orique est disponible
(section 3.5).
La me´thode de Monte Carlo par Chaˆınes de Markov (MCMC) de´veloppe´e et pre´-
sente´e dans cette the`se (chapitre 4 et articles 1 et 2) offre une solution au proble`me de
la non-stationnarite´ des PAs d’un neurone, ainsi qu’au proble`me de recouvrement des
nuages de points. Ceci passe par la prise en compte de la statistique de de´charge des
neurones enregistre´s dans la classification des PAs. Par ailleurs, la de´termination du
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nombre de neurones est e´galement possible dans le cadre de cette me´thode. L’approche
et la me´thodologie baye´sienne MCMC propose´es offrent ainsi un cadre de travail radi-
calement nouveau, cohe´rent et fe´cond, au proble`me du spike-sorting. En revanche, elles
n’apportent pas d’avance´e notable, du moins pour l’instant, en matie`re de superposition
de PAs.
Chapitre 4
Me´thodes
Ce chapitre de´crit le protocole expe´rimental (section 4.1), la proce´dure de spike-
sorting (section 4.2) et l’analyse des trains multiples de potentiels d’action (PAs) apre`s
spike-sorting (section 4.3). Le contenu de la section 4.2 a e´te´ e´labore´ au cours de ce
travail de the`se. Il est fonde´ pour partie sur un travail the´orique ante´rieur de Christophe
Pouzat (Pouzat et al., 2002), et pour partie sur le travail the´orique et de programmation
pre´sente´ dans les trois premiers articles du chapitre 5. Cette section 4.2 expose de
manie`re descriptive et line´aire l’ensemble de la de´marche e´labore´e pour re´aliser le spike-
sorting.
4.1 Le protocole expe´rimental
Pre´paration des tranches
La pre´paration des tranches utilise´e est celle de´crite par Pouzat et Hestrin (1997).
Les rats, aˆge´s de 9 a` 25 jours, sont anesthe´sie´s avec quelques gouttes d’halothane (Sigma)
de´pose´es sur un mouchoir, puis de´capite´s. On pre´le`ve une partie du vermis du cervelet
que l’on place dans une solution saline a` 4˚ C (la composition pre´cise de cette solution
est donne´e plus bas). Les tranches sagittales, d’une e´paisseur de 180µm, sont obtenues
a` l’aide d’un vibratome (Leica). La coupe a lieu dans la solution saline a` 4˚ C. Une fois
coupe´es, les tranches sont place´es dans la meˆme solution saline a` 34˚ C, dans laquelle
bulle continuˆment un me´lange de gaz 95% O2 and 5% CO2, pendant environ une heure.
On place alors une tranche dans la chambre d’enregistrement que l’on dispose sous le
microscope.
Solution externe
La solution saline e´voque´e dans la pre´paration des tranches est la solution saline ex-
terne de base (Bicarbonate Buffered Saline, BBS) utilise´e durant toutes les expe´riences.
Elle contient (en mM) : 130 NaCl, 2.5 KCl, 2 CaCl2, 1 MgCl2, 1.3 NaH2PO4, 26
NaHCO3 and 25 glucose. Elle est constamment alimente´e en me´lange 95% O2 and
5% CO2. Son pH est de 7.4. Durant l’expe´rience, la tranche situe´e dans la chambre
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d’enregistrement est en permanence perfuse´e par cette solution oxyge´ne´e, maintenue a`
tempe´rature ambiante.
Suivant l’expe´rience, diffe´rents bloquants et agonistes (Tocris Neuramin Ltd, Bris-
tol, UK) sont ajoute´s a` la solution externe de´crite. La bicuculline, bloquant des re´-
cepteurs GABAAest applique´e a` 25µM ; le (S)-3,5-dihydroxyphenylglycine (DHPG),
agoniste des re´cepteurs glutamate me´tabotropiques du groupe I (mGluRI) est applique´
a` 40µM . Les stocks de ces agents pharmacologiques sont conserve´s gele´s et dissous dans
la solution externe au moment de leur utilisation.
Electrodes
Les enregistrements de cellules de Purkinje (PCs) individuelles sont effectue´s en
configuration cellule attache´e laˆche (loose cell-attached), a` l’aide d’une microe´lectrode
de verre de re´sistance 2−4MΩ. Cette microe´lectrode de patch est remplie d’une solution
proche de la solution externe, mais dans laquelle le tampon bicarbonate est remplace´
par le tampon HEPES. Cette solution, dite HBS, contient (en mM) : 145 NaCl, 2.5
KCl, 2 CaCl2, 1 MgCl2 , 10 HEPES, 10 glucose.
Les enregistrements simultane´s de plusieurs PCs sont effectue´s a` l’aide d’e´lectrodes
multisites fournies par le Center for Neural Communication Technology, de l’universite´
de Michigan (voir Fig. 1.1). Ces e´lectrodes sont de fines lames d’une longueur de 3mm.
Leur largeur a` leur extre´mite´ est de 33µm et leur e´paisseur d’environ 3µm. Sur cette
lame, 16 sites d’enregistrement (de´poˆts d’irridium) sont dispose´s line´airement et se´pare´s
de 50µm. La re´sistance de ces sites va de 1.3 a` 1.9MΩ.
Identification des cellules
Toutes les expe´riences ont e´te´ effectue´es sur les PCs. Celles-ci sont identifie´es vi-
suellement, graˆce a` la taille de leurs somas (dont le diame`tre, ∼ 20µm, est bien plus
grand que celui de toutes les autres cellules du cortex ce´re´belleux) et a` leur alignement
caracte´ristique se´parant les couche mole´culaire et la couche des grains dans les tranches
sagittales.
L’e´lectrode multisite est dispose´e le long des PCs en un endroit ou` leur disposition
est rectiligne sur plusieurs centaines de µm, dans la direction de la lame de l’e´lectrode
(Fig. 4.1). Cette dernie`re s’enfonce de quelques µm dans la tranche, avec un angle
d’environ 10− 15˚ par rapport a` l’horizontale. Les somas des PCs enregistre´es ne sont
pas visibles puisque dissimule´s sous l’e´lectrode (dont la largeur est le´ge`rement supe´rieure
au diame`tre des PCs). L’activite´ extracellulaire de ces neurones peut eˆtre enregistre´e
sur les 8 premiers sites de l’e´lectrode, soit environ 350µm.
Il est tre`s peu probable que les PAs d’autres cellules que les PCs soient enregistre´s
par cette me´thode. En effet, le placement de l’e´lectrode dans la couche des grains et
dans la couche mole´culaire n’a jamais fourni aucun signal. L’expe´rience montre qu’aux
aˆges e´tudie´s, un PA extracellulaire d’interneurone n’est visible que lorsqu’un contact
e´troit, proche de la configuration cellule attache´e, est e´tabli entre une pipette de verre
extracellulaire et cet interneurone. Ceci est sans doute lie´ a` la faiblesse des courants
membranaires responsables des PAs d’interneurones. Les courants en jeu dans les PCs
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M
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Figure 4.1: Photographie d’une tranche de cervelet de rat telle qu’elle apparaˆıt sous le
microscope. M: couche mole´culaire. PC: couche des cellules de Purkinje. G: couche des cellules en
grain. Le contour de l’e´lectrode multisite, ainsi que ses sites d’enregistrement, sont trace´s en lignes
pointille´es, a` l’e´chelle, et tels qu’ils sont positionne´s sur la tranche durant les expe´riences. Une pipette
de patch-clamp est visible en haut a` gauche pour comparaison.
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sont bien plus grands et leurs PAs sont encore visibles a` 50µm du soma. Dans la mesure
ou` les sites d’enregistrement sont place´s sur la couche des PCs, le signal enregistre´ est
donc largement domine´ par leur activite´. Les PAs des cellules en panier proches de ces
PCs sont de tailles bien plus faibles, indiscernables du bruit. Jamais aucun histogramme
de corre´lation croise´e ou des temps du pre´ce´dent (voir section 4.3) n’a mis en e´vidence
l’inhibition d’un train de PAs par un autre, comme ce devrait eˆtre le cas si des cellules
en panier e´taient enregistre´es en meˆme temps que les PCs.
Dans les expe´riences de validation de la me´thode de spike-sorting (deuxie`me ar-
ticle), la pipette de verre extracellulaire est avance´e sous l’e´lectrode multisite de fac¸on
a` enregistrer les PAs de l’une des PCs vues par cette e´lectrode. Le positionnement de
la pipette sur le soma de cette PC est tel que seuls ses PAs sont pre´sents sur la trace
qu’elle enregistre. Sur l’oscilloscope (voir ci-dessous), les PAs de la pipette et certains
PAs de l’un des sites de l’e´lectrode multisite sont alors parfaitement simultane´s. Le train
de PAs de cette cellule est utilise´ comme re´fe´rence pour juger de la performance de nos
me´thodes de spike-sorting (sections 4.2.2 et 4.2.3).
Poste expe´rimental et appareils de mesure
La tranche est visualise´e a` l’aide d’un microscope Axioskop Zeiss (Allemagne),
e´quipe´ d’un objectif 63X et d’un syste`me de contraste interfe´rentiel de Nomarski. On
utilise un micromanipulateur piezzo-e´lectrique (70µm de course) monte´ sur un mi-
cromanipulateur me´canique (12.5mm de course) pour de´placer les microe´lectrodes de
verre. Pour l’e´lectrode multisite, on utilise un micromanipulateur hydraulique (10mm
de course, Narishige International, Japon).
L ’e´lectrode multisite est connecte´e a` un pre´-amplificateur 16 canaux situe´ a` proxi-
mite´ de l’e´lectrode et fabrique´ au laboratoire. Ce pre´-amplificateur amplifie deux fois le
signal et est relie´ a` deux amplificateurs diffe´rentiels de 4 canaux chacun (AM systems,
mode`le 1700, USA). Seuls les 8 premiers sites de l’e´lectrode sont relie´s a` ces 8 canaux.
L’amplification du signal y est de 1000, soit une amplification totale de 2000. Le signal
est filtre´ entre 300 et 5000Hz.
L’amplificateur utilise´ pour les microe´lectrodes de patch extracellulaires est un Axo-
clamp 2B (Axon Instruments Inc., USA). Il amplifie 10 fois le signal et est relie´ a` l’un
des canaux des amplificateurs diffe´rentiels mentionne´s ci-dessus. L’amplification de 100
de ce canal porte a` 1000 l’amplification totale de ce signal extracellulaire. Son filtrage
est identique a` celui des canaux de l’e´lectrode multisite.
Aucune stimulation n’est applique´e. Les activite´s enregistre´es sont les activite´s spon-
tane´es des PCs, dans les diffe´rentes conditions pharmacologiques pre´cise´es plus haut.
Acquisition des donne´es
Durant toute l’expe´rience, les donne´es fournies par 4 des sites au contact des PCs
sont continuˆment visualise´es sur un oscilloscope a` 4 canaux (Tektronix, TDS 224). Le
rapport signal-sur-bruit est toujours excellent et peut de´passer 15. La valeur typique de
l’amplitude au pic des PAs extracellulaires enregistre´es est de 500µV . L’acquisition des
donne´es est re´alise´e a` 15 kHz, a` l’aide d’une carte 16 bit A/D (PD2MF-64-500/16H,
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United Electronics Industries, USA) et du logiciel Matlab. Les donne´es sont stocke´es
sur le disque dur pour l’analyse.
4.2 Le spike-sorting
Dans chaque expe´rience, les donne´es enregistre´es sur quatre sites de l’e´lectrode sont
analyse´es simultane´ment. En ge´ne´ral, il s’agit des quatre premiers sites (Fig. 4.2). Cette
analyse comprend essentiellement deux volets : la classification des trains de PAs (spike-
sorting), de´crite dans cette section, et l’analyse des corre´lations temporelles entre ces
trains, de´crite dans la section suivante (section 4.3). Toutes les routines utilise´es dans
ces analyses ont e´te´ programme´es par Christophe Pouzat et moi-meˆme, en C et dans
les environnements d’analyse Scilab1 et R2 (voir section 4.4).
Avant de proce´der au spike-sorting a` proprement parler, il faut extraire les PAs
des donne´es brutes enregistre´es sur les sites de l’e´lectrode. Cette e´tape pre´liminaire est
de´crite dans la sous-section 4.2.1. Deux me´thodes de spike-sorting sont alors utilise´es
pour trier l’ensemble de PAs obtenus. Toutes deux reposent sur deux mode`les de ge´ne´-
ration de donne´es diffe´rents. Dans les sous-sections 4.2.2 et 4.2.3, je de´cris se´pare´ment
les deux proce´dures comple`tes de spike-sorting telles qu’elles sont effectue´es dans ce
travail. L’expose´ mathe´matique et algorithmique de la premie`re me´thode figure dans le
chapitre 3 (section 3.3.4), celui de la seconde dans les deux premiers articles (chapitre
5). Dans ce qui suit, j’utilise e´galement le terme d’ “e´ve´nement” pour de´signer un PA.
4.2.1 Traitement des donne´es brutes avant le spike-sorting
De´tection
On commence par de´tecter un premier ensemble de grands e´ve´nements : les maxima
locaux dont les valeurs de´passent un certain seuil fixe´ a priori et e´gal a` 5 fois la de´via-
tion standard (standard deviation, SD) de toute la trace de ce site. Ces e´ve´nements sont
moyenne´s et normalise´s (amplitude au pic e´gale a` 1), de fac¸on a` obtenir un prototype
d’e´ve´nement (template) avec lequel la trace de chaque site est filtre´e (convolution de la
trace avec l’e´ve´nement prototypique). Les e´ve´nements sont alors de´tecte´s sur la trace
filtre´e de chaque site : ce sont les maxima locaux dont les valeurs de´passent un certain
seuil, de´fini comme multiple de la SD de la trace filtre´e. Le seuil utilise´ de´pend des don-
ne´es, notamment du rapport signal sur bruit. Il est ajuste´ en fonction de la qualite´ de
la de´tection qu’il permet d’obtenir. En ge´ne´ral, il est compris entre 3 et 5. La longueur
de l’e´ve´nement prototypique utilise´ pour filtrer les traces est e´galement un parame`tre
d’ajustement pour la qualite´ de la de´tection. Le plus souvent cette longueur est de 60
points d’e´chantillonnage, soit 4ms. Enfin, pour e´viter de de´tecter un meˆme e´ve´nement
sur deux sites diffe´rents, on impose une distance minimale de 5 points d’e´chantillonnage
(1/3ms) entre deux e´ve´nements. Lorsque deux e´ve´nements sont de´tecte´s dans cet inter-
valle de temps sur deux sites diffe´rents, seul le temps de celui de plus grande amplitude
est conserve´.
1http ://scilabsoft.inria.fr
2http ://www.r-project.org
CHAPITRE 4. ME´THODES 75
site 4
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Figure 4.2: Exemple de donne´es brutes enregistre´es sur les 4 premiers sites de l’e´lectrode
multisite (dure´e totale: 5 secondes). Les donne´es brutes extracellulaires sont un me´lange d’activite´s
neuronales individuelles. Barre d’e´chelle horizontale: 500ms. Barres d’e´chelles verticales: 0.25mV .
CHAPITRE 4. ME´THODES 76
Repre´sentation des e´ve´nements
Pour chaque e´ve´nement de´tecte´, on se´lectionne un segment de donne´es autour du
maximum d’amplitude sur le site ou` il a e´te´ de´tecte´. Ce segment est choisi de fac¸on a`
ce que son de´but et son terme soient a` 0. En ge´ne´ral, 45 a` 75 points d’e´chantillonnage
suffisent (soit 3 a` 5ms pour une fre´quence d’e´chantillonnage de 15000Hz). La position
du pic d’amplitude dans ce vecteur est fixe´e et demeure la meˆme pour tous les e´ve´ne-
ments. Le segment de donne´es de´butant au meˆme instant, et d’une dure´e identique, est
se´lectionne´ sur chacun des trois autres sites conside´re´s. L’e´ve´nement est alors repre´sente´
par un vecteur de dimension d constitue´ de la concate´nation de ces quatre segments :
pour des segments de 45 points d’e´chantillonnage, d vaut donc 180 (Fig. 4.3).
Reduction de la dimensionalite´ des e´ve´nements
Afin de re´duire les temps de calcul qui seront effectue´s ulte´rieurement pour la clas-
sification des e´ve´nements, il est ne´cessaire de re´duire la dimension de leur espace de
repre´sentation (chapitre 3, section 3.2). On a utilise´ l’analyse en composante principale
(voir section 3.2.4), ainsi que la se´lection des composantes du vecteur de repre´sentation
dont la variance est la plus grande sur l’ensemble des e´ve´nements de´tecte´s (voir section
3.2.3). Dans le cas de la PCA, 3 a` 9 directions principales suffisaient a` rendre compte de
plus de 90% de la variance des e´ve´nements. C’est le deuxie`me type de re´duction de la di-
mensionalite´, plus imme´diat et e´galement performant, qui a e´te´ le plus souvent employe´.
Les 3 composantes de plus grandes variances sur le vecteur d’e´chantillonnage de chaque
site sont se´lectionne´es (Fig. 4.3) (rappelons qu’un tel vecteur posse`de 45 a` 75 compo-
santes, voir le paragraphe pre´ce´dent). Les e´ve´nements sont donc finalement repre´sente´s
par des vecteurs de dimension 12 : on parle d’ “e´ve´nements re´duits”. Lorsque le spike-
sorting est effectue´ avec l’algorithme Monte Carlo par Chaˆınes de Markov (MCMC)
(section 4.2.3), les e´ve´nements sont repre´sente´s par l’amplitude au pic sur chaque site
d’enregistrement, soit par un vecteur de dimension 4.
Matrice de covariance du bruit et blanchiment
La matrice de covariance du bruit est calcule´e a` partir d’un ensemble d’e´ve´nements
dits “de bruits” (typiquement 1000), pris entre deux e´ve´nements de´tecte´s. Ces e´ve´ne-
ments de bruit sont de meˆme longueur que les e´ve´nements re´els initiaux de´crits ci-dessus
(et correspondant a` des PAs). Leur dimension est re´duite de la meˆme manie`re que l’on
a re´duit les e´ve´nements re´els : on ne garde que les composantes de ces vecteurs de bruit
qui ont e´te´ conserve´es sur les vecteurs des e´ve´nements re´els. La matrice de covariance Γ
calcule´e sur ces e´ve´nements de bruit est ensuite utilise´e pour “blanchir” les e´ve´nements
re´els (Pouzat et al., 2002).
Ce blanchiment est une transformation line´aire des e´ve´nements. La matrice trian-
gulaire supe´rieure T de cette transformation est obtenue a` partir de Γ par une de´com-
position de Cholesky :
Γ−1 = T tT
ou` l’exposant t de´signe la transposition. La matrice T est donc applique´e a` tous
les e´ve´nements de´tecte´s. Apre`s cette transformation, si le bruit est bien de´crit par sa
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Figure 4.3: De´tection des potentiels d’action (e´ve´nements). Haut : les e´ve´nements de´tecte´s
sur les 4 premiers sites de l’e´lectrode sont superpose´s. Chaque e´ve´nement est constitue´ par la mise
bout a` bout des formes qu’il prend sur les 4 sites (S1 a` S4, de´limite´s par les 4 lignes verticales vertes).
Milieu: e´ve´nement moyen. Bas: de´viation standard. Il y a 45 points d’e´chantillonnage par site, soit
180 au total. On re´duit la dimensionalite´ de cette repre´sentation en ne conservant que 3 points par
site, a` savoir ceux dont la de´viation standard est la plus grande. Sont marque´s d’une fle`che les 3
points retenus sur le site 1. Ces meˆmes points sont e´galement retenus sur les 3 autres sites dans la
repre´sentation finale d’un e´ve´nement, qui est de`s lors de dimension 12. On peut e´galement se contenter
d’un seul point par site, le second des trois ci-dessus (repre´sentation de dimension 4). Les index des
points retenus constituent le syste`me de coordonne´es de l’espace re´duit de repre´sentation.
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Figure 4.4: Graphiques de Wilson. Les e´ve´nements de´tecte´s (Fig. 4.3) sont visualise´s dans
l’espace re´duit de repre´sentation (dimension 12 ou 4), par paires de coordonne´es (l’index de la coor-
donne´e est pre´cise´ sur la diagonale). On choisit de repre´senter les paires des 4 coordonne´es les plus
discriminantes.
matrice de covariance (i.e ses proprie´te´s statistiques de second ordre), les variances
des e´ve´nements dues au bruit sont inde´pendantes et identiques selon toutes les direc-
tions. La matrice de covariance du bruit est e´gale a` l’identite´ et celui-ci est qualifie´ de
“blanc”. Cette transformation line´aire des e´ve´nements permet de simplifier les calculs
et de re´duire la complexite´ de nos algorithmes de classification : dans le cas du mode`le
de me´lange (chapitre 3, section 3.3.4), la matrice de covariance Σkde la densite´ k du
me´lange devient l’identite´ ; dans le cas de notre algorithme MCMC, c’est tout notre
mode`le de ge´ne´ration de donne´es qui se trouve simplifie´.
Les e´ve´nements re´duits et blanchis sont visualise´s dans leur espace de repre´sentation,
a` l’aide d’un ensemble de graphiques a` 2 dimensions que l’on de´nomme “graphiques
de Wilson” dans ce travail (Fig. 4.4). Cette repre´sentation fait apparaˆıtre les nuages
d’e´ve´nements, plus ou moins se´pare´s.
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4.2.2 Le mode`le de me´lange gaussien multivarie´ et l’algorithme
EM
Ajustement des parame`tres du mode`le
Le premier mode`le utilise´ pour re´aliser la classification des e´ve´nements - le clus-
tering des e´ve´nements dans leur espace re´duit et blanchi - est un mode`le de me´lange
gaussien multivarie´ classique, dont on ajuste les parame`tres a` l’aide d’un algorithme
dit d’Expectation-Maximization (EM), qui permet la maximisation de la vraisemblance
de ce mode`le (plus pre´cise´ment de son logarithme). Ce mode`le repose sur les deux
hypothe`ses ge´ne´rales suivantes :
1. Les formes de PAs e´mis par un neurone donne´ sont constantes.
2. Les PAs sont corrompus par un bruit blanc gaussien qui s’y ajoute line´airement
et qui en est statistiquement inde´pendant.
La seconde hypothe`se ne´cessite un blanchiment pre´alable du bruit, comme de´crit dans
la section 4.2.1. Ce mode`le, ainsi que l’algorithme EM lui-meˆme, sont de´crits formel-
lement dans le chapitre 3, section 3.3.4. Brie`vement, il est constitue´ d’un me´lange de
densite´s de probabilite´ gaussiennes de SD e´gale a` 1 ; dans l’espace de repre´sentation
re´duit et blanchi, chaque e´ve´nement est suppose´ eˆtre issu de l’une de ces densite´s (on
parle aussi de composantes du me´lange), avec une certaine probabilite´. Chaque densite´
correspond a` un neurone. L’algorithme EM est un algorithme ite´ratif qui, a` chaque
ite´ration, de´termine tour a` tour la re´partition des e´ve´nements dans ces densite´s (la
partition) et les parame`tres de celles-ci : a` chaque ite´ration, l’algorithme calcule les
probabilite´s que chaque e´ve´nement soit issu des diffe´rentes densite´s gaussiennes munies
des parame`tres calcule´s sur la partition de l’ite´ration pre´ce´dente. Les parame`tres des
densite´s gaussiennes (leurs centres, puisque leurs matrices de covariance sont e´gales a`
l’identite´) ainsi que les proportions de chaque densite´ (le nombre d’e´ve´nements qui leur
sont attribue´s) sont ensuite mis a` jour sur la base de cette nouvelle partition. L’algo-
rithme converge vers un maximum local de la vraisemblance. On le lance donc a` partir
de plusieurs partitions ale´atoires initiales et on conserve le re´sultat obtenu a` partir de
celle qui a mene´ a` la plus grande valeur de la vraisemblance. C’est la partition finale des
e´ve´nements qui nous inte´resse : a` chaque e´ve´nement est associe´ la densite´ gaussienne
de laquelle il est le plus probablement issu.
De´termination du nombre de neurones
Cet ajustement des parame`tres du mode`le de me´lange gaussien multivarie´ est re´alise´
pour diffe´rents nombres de composantes (i.e neurones) dans le me´lange. La comparaison
de ces diffe´rents mode`les ajuste´s est effectue´e avec le crite`re d’information baye´sienne
BIC (voir chapitre 3, section 3.5). Ce crite`re est la log-vraisemblance du mode`le ajuste´,
pe´nalise´e par sa dimension (le nombre de parame`tres libres qu’il comporte). C’est le
mode`le qui minimise ce crite`re qui est conserve´. En pratique, ce crite`re s’est re´ve´le´
d’une utilite´ limite´e sur la plupart des donne´es analyse´es, en raison notamment de
la pre´sence de nuages de points allonge´s provenant des bursts de PC et favorisant,
a` tort, les mode`les ayant de nombreuses composantes (voir ci-dessous, le paragraphe
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“Reconstitution des bursts”). La de´termination du nombre de neurones est donc souvent
le fruit d’un choix personnel a posteriori : les classifications fournies par l’algorithme
EM avec diffe´rents nombres de neurones sont compare´es a` l’aide des tests de´taille´s dans
le paragraphe ci-dessous“Estimation de la qualite´ de la classification”. C’est la meilleure
classification qui est retenue.
Classification des e´ve´nements par template matching
Comme e´voque´ dans le chapitre 3, il n’est pas ne´cessaire de re´aliser l’ajustement des
parame`tres du mode`le sur l’ensemble des e´ve´nements de´tecte´s dans un enregistrement
long. On e´tablit donc les valeurs des parame`tres du me´lange sur un segment d’enre-
gistrement, d’une minute en ge´ne´ral. Compte tenu de la fre´quence des PCs (de l’ordre
de 10Hz a` tempe´rature ambiante), cette dure´e est suffisante pour obtenir plusieurs
centaines d’e´ve´nements par neurone. Tous les e´ve´nements qui ont e´te´ assigne´s a` l’une
des composantes du mode`le de me´lange ajuste´ sont moyenne´s dans l’espace initial de
leur repre´sentation pour obtenir l’e´ve´nement prototypique, ou standard, de cette com-
posante, c’est-a`-dire de ce neurone (Fig. 4.5). L’ensemble de ces formes standard est
utilise´ pour classer les e´ve´nements de´tecte´s dans le reste de l’enregistrement par tem-
plate matching (voir chapitre 3, section 3.1.3) : chaque e´ve´nement de l’enregistrement
est associe´ a` la forme standard la plus proche, au sens de la distance euclidienne.
Cette classification des e´ve´nements par template matching est peu couˆteuse en cal-
culs et peut eˆtre effectue´e sur de grandes quantite´s d’e´ve´nements, en particulier sur
la totalite´ d’un enregistrement de plusieurs minutes. Cependant, une lente de´rive de
l’e´lectrode est ine´vitable au cours de l’expe´rience. Parce qu’elle modifie les distances
entre les sites d’enregistrement et les cellules enregistre´es, cette de´rive est la cause d’un
changement le´ger et progressif des formes des e´ve´nements. Il est possible de suivre cette
de´rive lente en effectuant la classification par template matching sur des segments de
donne´es courts et successifs (une ou deux minute(s) par segment). Tous les e´ve´nements
associe´s a` un neurone donne´ dans ce segment sont moyenne´s, de fac¸on a` mettre a` jour
la forme standard de ce neurone. Ce jeu de formes standard mises a` jour est utilise´ pour
effectuer la classification sur le segment suivant de donne´es.
Une fois la classification des PAs effectue´e sur les segments successifs de donne´es,
les trains de PAs des neurones identifie´s sur ces segments sont concate´ne´s. On dispose
alors du train de PAs de chaque neurone sur la totalite´ de l’enregistrement.
Estimation de la qualite´ de la classification
Les tests expose´s au chapitre 3, section 3.7, permettent d’e´valuer la pertinence et
la qualite´ du spike-sorting effectue´. La visualisation directe des e´ve´nements labe´lise´s
fournie une estimation qualitative pre´cieuse. Cette visualisation directe est faite de trois
manie`res diffe´rentes : (i) tous les e´ve´nements associe´s a` un neurone sont superpose´s (Fig.
4.5), (ii) la trace brute des donne´es est visualise´e avec le nume´ro de neurone assigne´ a`
chaque e´ve´nement sous forme de code de couleurs ou de symboles associe´s (Fig. 4.6),
(iii) dans les graphiques de Wilson, les e´ve´nements forment des nuages et sont colore´s
suivant le label qui leur a e´te´ attribue´ (Fig. 4.7).
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Individual events from neuron 5
Mean event
SD
Figure 4.5: Eve´nements du neurone 5 (neurone bleu ciel dans les Fig. 4.6 et 4.7). Haut : tous
les e´ve´nements attribue´s au neurone 5 sont superpose´s. Milieu: e´ve´nement moyen du neurone 5. Cet
e´ve´nement moyen est utilise´ comme e´ve´nement standard de ce neurone pour classer les e´ve´nements
d’enregistrements ulte´rieurs par template matching . Dans cette dernie`re proce´dure, tous les neurones
sont repre´sente´s par leur e´ve´nement moyen. Bas: de´viation standard des e´ve´nements du neurone 5.
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Figure 4.6: Donne´es brutes labe´lise´es. Un cercle de couleur est trace´ au-dessus de chaque
e´ve´nement pour indiquer son neurone d’origine. Les 5 secondes montre´es sont celles de la Fig. 4.2.
Echelle des abscisses en pe´riode d’e´chantillonnage: 15000 ≡ 1 s. Echelle des ordonne´es: 0.5 ≡ 0.25mV .
CHAPITRE 4. ME´THODES 83
Indice 9
−20 0 10 20 30 −40 −20 0 10
−
30
−
10
0
10
−
20
0
10
20
30
Indice 11
Indice 10
−
10
0
10
20
30
40
−30 −10 0 10
−
40
−
20
0
10
−10 0 10 20 30 40
Indice 12
Figure 4.7: Graphiques de Wilson apre`s classification des e´ve´nements. Les e´ve´nements sont
visualise´s dans l’espace re´duit de repre´sentation comme dans la Fig. 4.4, mais cette fois avec un code
de couleur relatif a` leur labe´lisation une fois le spike-sorting (EM ou MCMC) effectue´. La couleur de
chaque e´ve´nement indique le neurone qui lui a e´te´ attribue´ (une couleur par neurone).
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Figure 4.8: Isolation du neurone. Haut : graphique quantile-quantile (Q-Q plot) opposant, dans
l’espace blanchi, la distribution des carre´s des distances (euclidiennes) des e´ve´nements du neurone 5 a`
son e´ve´nement moyen, a` la distribution des carre´s des distances a` l’origine d’e´ve´nements de bruit. Le
carre´ de la distance euclidienne dans l’espace blanchi est e´galement appele´e distance de Mahalanobis.
La premie`re bissectrice (pointille´s) repre´sente l’e´galite´ stricte des deux distributions. Bas: histogramme
des ISIs du neurone 5.
Par ailleurs, les histogrammes d’intervalles entre e´ve´nements (inter-spike intervals,
ISIs) de tous les neurones sont trace´s (Fig. 4.8 bas) et les fre´quences moyennes de
de´charge calcule´es. L’absence d’ISIs infe´rieurs a` 5ms est le signe d’une bonne isola-
tion de neurone (pe´riode re´fractaire). Plus encore, on peut comparer la forme ge´ne´rale
de l’histogramme a` ceux obtenus a` partir d’enregistrements de PCs uniques effectue´s
se´pare´ment dans les meˆmes conditions.
Enfin, la SD des e´ve´nements de chaque neurone reconstitue´ est trace´e (Fig. 4.5 bas).
Pour un neurone dont les e´ve´nements ont bien e´te´ isole´s, la SD doit ide´alement rester
constante sur toute la dure´e d’un e´ve´nement. Cependant, on constate que la SD de neu-
rones bien isole´s pre´sente tout de meˆme des pics aux endroits de plus fortes pentes du
potentiel d’action (Fig. 4.5 bas) : ceci est une conse´quence ine´vitable de l’e´chantillon-
nage (sampling jitter) : a` ces temps-la` du potentiel d’action, la variation de potentiel
est tre`s importante sur une seule pe´riode d’e´chantillonnage. Par conse´quent, les valeurs
prises aux points d’e´chantillonnage des pentes ascendantes et descendantes du potentiel
d’action s’e´tendent sur une gamme bien plus importante que partout ailleurs, augmen-
tant ainsi artificiellement la SD en ces points. En revanche, la pre´sence d’e´ve´nements
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e´trangers dans le train reconstruit d’un neurone est a` l’origine d’importantes valeurs de
la SD localise´es en d’autres points d’e´chantillonnages.
La distribution des carre´s des distances euclidiennes entre les e´ve´nements d’un neu-
rone et leur moyenne dans l’espace blanchi (distance dite de Mahalanobis) est compa-
re´e a` celle des carre´s des distances a` l’origine d’e´ve´nements de bruit sur un graphique
quantile-quantile (Q-Q plot, Fig. 4.8 haut). Ce test (chapitre 3, section 3.7.2) met en
e´vidence l’e´cart qui existe entre le bruit re´el associe´s aux e´ve´nements d’un neurone
donne´ et le bruit re´el situe´ entre les e´ve´nements. Si cet e´cart est plus important pour
certains neurones, leurs trains reconstitue´s doivent eˆtre conside´re´s comme un me´lange
de plusieurs de´charges diffe´rentes.
Ces diffe´rents tests permettent d’e´liminer les neurones les moins bien se´pare´s. En
pratique, il s’agit syste´matiquement de neurones dont les PAs sont de faibles amplitudes,
a` la limite du seuil de de´tection impose´. Ces tests permettent e´galement d’identifier les
neurones dont les de´charges ont e´te´ les mieux isole´es et ceux dont les de´charges sont
le´ge`rement “pollue´es” par la pre´sence de quelques e´ve´nements qui ne leur appartiennent
pas.
Reconstitution des bursts par groupement de nuages
Comme il a e´te´ dit dans le chapitre 2, les PCs sont capables d’e´mettre spontane´ment
des bursts de PAs d’amplitudes de´croissantes, en particulier chez le rat jeune. Ces
e´ve´nements donnent naissance a` des nuages de points tre`s allonge´s, et meˆme souvent
se´pare´s, dans l’espace de leur repre´sentation, visualise´ par les graphiques de Wilson. La
me´thode de de´limitation de nuages gaussiens utilise´e est donc condamne´e a` les se´parer.
Les PAs d’un burst sont ne´cessairement conside´re´s comme venant de neurones diffe´rents.
Les tests ci-dessus, ainsi que les histogrammes de corre´lation croise´e entre neurones
(voir section 4.3), permettent de reconstituer ces bursts en regroupant les nuages cor-
respondants sur la base de quatre constatations : (i) les e´ve´nements de ces nuages sont
enregistre´s sur le meˆme site ; (ii) les histogrammes de corre´lation croise´e (voir section
4.3) entre les de´charges de ces nuages pris par paires pre´sentent un pic significatif im-
portant situe´ entre 5 et 10ms, ou encore plusieurs pics successifs a` des multiples de ce
de´lai ; cette dure´e est typique des ISIs au sein des bursts de PCs ; (iii) les e´ve´nements de
ces nuages se succe`dent toujours par ordre d’amplitude de´croissante ; (iv) les rapports
d’amplitudes entre e´ve´nements de ces nuages sont conserve´s sur les sites voisins et sont
comparables au rapport d’amplitude des PAs de bursts enregistre´s sur des PCs indivi-
duelles (de l’ordre de 0.5). Enfin, on constate e´galement que ces corre´lations e´troites a`
5−10ms demeurent entre ces nuages en pre´sence de bicuculline. Elles ne sont donc pas
induites par les interneurones.
Dans ces conditions, les e´ve´nements de ces nuages sont conside´re´s comme issus de la
meˆme PC et sont donc regroupe´s a posteriori : les vecteurs des temps des e´ve´nements
de ces nuages sont concate´ne´s et re´ordonne´s par temps croissant. Cependant, cette
ope´ration de regroupement introduit potentiellement des erreurs. Prenons le cas simple
de doublets (bursts consitute´s de deux PAs uniquement). Il est fre´quent qu’existe dans
l’enregistrement une PC e´mettant des PAs d’amplitudes similaires au second (petit) PA
de ces doublets. Dans ce cas, le nuage auquel les petits PAs des doublets sont assigne´s
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contient e´galement les PAs de cette autre PC. En groupant tous les PAs de ce nuage aux
PAs du nuage correspondant aux premiers (grands) PAs des doublets, on attribue donc
a` la PC e´mettant des doublets des PAs d’une autre origine. La Fig. 4B2 du deuxie`me
article illustre parfaitement ce proble`me : ce meˆlent aux bursts de la cellule re´fe´rence,
les PAs d’une autre cellule en arrie`re plan. Ceux-ci sont indiscernables des PAs de la
queue des bursts de notre cellule d’inte´reˆt.
Un deuxie`me proble`me lie´ a` la pre´sence de ces bursts est celui de la de´termination du
nombre de neurones. En effet, l’expe´rience montre qu’un mode`le multipliant le nombre
de composantes pour rendre compte d’un nuage allonge´ est syste´matiquement privile´gie´
par le crite`re BIC. De ce fait, la de´termination du nombre de neurones a` l’aide de ce
crite`re est impossible sur de telles donne´es : le BIC favorise une sur-partition des donne´es
(overclustering). C’est la raison pour laquelle le choix du nombre de neurones repose
quasiment syste´matiquement sur mon e´valuation propre : je compare la qualite´ des
classifications obtenues avec diffe´rents nombres de neurones a` l’aide des tests de´crits
plus haut et choisit la meilleure sur la base de ceux-ci.
4.2.3 Le mode`le de Markov cache´ dynamique et l’algorithme
MCMC
Le second mode`le de ge´ne´ration de donne´es est plus complique´ et plus re´aliste. Il
repose sur les trois hypothe`ses ge´ne´rales suivantes :
1. La se´quence des temps des PAs e´mis par un neurone donne´ est la re´alisation d’un
processus ponctuel de Markov cache´ (Camproux et al., 1996 ; Gu¨c¸lu¨ et Bolanowski,
2004).
2. L’amplitude d’un PA e´mis par un neurone de´pend du temps qui le se´pare du
pre´ce´dent PA de ce neurone.
3. L’amplitude mesure´e d’un PA est corrompue par un bruit blanc gaussien qui
s’ajoute line´airement au PA et en est inde´pendant.
La troisie`me hypothe`se ne´cessite un blanchiment pre´alable du bruit, comme de´crit dans
la section 4.2.1. Ce mode`le de ge´ne´ration d’un train de PAs comprend deux volets.
Le premier concerne la statistique de de´charge de ce train et le second la dynamique
d’amplitude des PAs, c’est-a`-dire la de´pendance de leur amplitude vis-a`-vis des ISIs.
La densite´ des ISIs
La densite´ d’ISIs empirique des neurones enregistre´s est mode´lise´e par un mode`le
de Markov cache´ (Hidden Markov Model, HMM) a` 3 e´tats. Dans cette perspective,
une se´quence d’ISIs (i.e un train de PAs) est conside´re´e comme la se´quence observable
d’une se´quence d’e´tats cache´s du neurone. Cette de´nomination particulie`re vient du fait
que ces e´tats ne sont pas directement observables dans les donne´es ; la seule quantite´
qui le soit est la valeur de l’ISI que cet e´tat produit. En d’autres termes, la densite´
de probabilite´ de laquelle est tire´e un ISI de´pend de l’e´tat sous-jacent. Dans notre
cas, la densite´ d’ISIs de chaque e´tat est une densite´ log-normale, caracte´rise´e par deux
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parame`tres : un parame`tre d’e´chelle s (en secondes) et un parame`tre de forme σ (sans
dimension). Cette densite´ est donne´e par :
f(isi) =
1
isi · σ · √2pi · exp
(
−1
2
· ( log(
isi
s
)
σ
)2
)
(4.1)
La densite´ log-normale est une alternative pertinente a` la densite´ exponentielle qui
est habituellement utilise´e pour mode´liser les trains de PAs (c’est le cas, en particulier,
du mode`le de me´lange gaussien de la section 4.2.2 qui fait l’hypothe`se implicite d’une
de´charge Poisson). Elle est unimodale, posse`de une pe´riode re´fractaire, croˆıt vite et
de´croˆıt lentement. Le mode`le de Markov cache´ permet de rendre compte de distributions
d’ISIs multimodales.
Toutes les transitions entre e´tats du mode`le de Markov cache´ sont possibles. En plus
des 3 paires de parame`tres d’e´chelle et de forme des 3 densite´s log-normales, il y a donc
9 parame`tres de transitions entre e´tats, dont 6 inde´pendants (la somme des transitions
d’un e´tat donne´ vers lui-meˆme et vers les deux autres est e´gale a` 1). 12 parame`tres
libres sont donc requis pour mode´liser la statistique de de´charge d’un neurone.
La Fig. 1A du deuxie`me article propose un sche´ma re´sumant ce mode`le. Dans un
train de PAs, chaque e´ve´nement (ou ISI) est e´mis par l’une des 3 densite´s de probabilite´,
en fonction de l’e´tat dans lequel se trouve le neurone : s’il est dans l’e´tat 1 (resp. 2, 3),
il donne naissance a` un ISI court (resp. interme´diaire, long) a` partir de la densite´ rouge
(resp. bleue, verte). La transition vers n’importe quel e´tat, y compris le meˆme, est
possible, comme indique´ par les fle`ches entre e´tats. Une pre´sentation plus formelle du
mode`le de Markov cache´ se trouve dans l’appendice du deuxie`me article (section A.1.1
de cet article).
Nous avons choisi un mode`le a` 3 e´tats sur la base des enregistrements en re´gime
spontane´ de PCs effectue´s en configuration cellule-attache´e laˆche. Les PCs e´mettant
des bursts pre´sentent en effet 3 types d’ISIs : les ISIs au sein des bursts (de l’ordre de
5 − 10ms), les ISIs entre bursts (de l’ordre de 60 − 90ms) et les pauses plus longues,
supe´rieures a` 100ms. Les sections 3.1 et 3.2 du deuxie`me article montrent respective-
ment ce type de de´charge en bursts et la qualite´ de l’ajustement du mode`le de Markov
cache´ a` ces donne´es (Fig. 1, 2 et 7 dudit article). Ce mode`le a` 3 e´tats peut e´galement
eˆtre ajuste´ a` des densite´s d’ISIs bimodales ou unimodales. Dans ce cas, l’un (ou deux)
des e´tats est vide et ne contient pas, ou tre`s peu, d’e´ve´nements. Il n’a jamais e´tait
ne´cessaire de conside´rer un plus grand nombre d’e´tats.
Enfin, il est important de pre´ciser que nous ne cherchons aucunement a` e´tablir un
lien entre ces e´tats de Markov cache´s, formels, et des e´tats physiologiques re´els du
neurone. Ce mode`le est un outil statistique descriptif qui permet de rendre compte des
principales caracte´ristiques de la statistique de de´charge des cellules enregistre´es. Il ne
s’agit pas pour nous de justifier ces e´tats formels, ni de les fonder sur des proprie´te´s
biophysiques particulie`res de ces cellules.
La dynamique d’amplitude des PAs
Les e´ve´nements sont de´crits par leur amplitude au pic sur chacun des 4 sites consi-
de´re´s. On mode´lise la de´pendance de ces amplitudes vis-a`-vis de l’ISI par une relaxation
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exponentielle qui s’e´crit (Fee et al., 1996) :
A(isi) = P · (1− δ · exp(−λ isi)) (4.2)
ou` λ est l’inverse d’une constante de temps de relaxation (en 1/s), P est le vecteur
(de dimension 4) de l’amplitude maximale de l’e´ve´nement sur chaque site d’enregis-
trement (c’est donc l’amplitude observe´e lorque isi À λ−1) et δ est la modulation
maximale de cette amplitude (pour i ¿ λ−1, on a A(isi) ≈ P · (1 − δ)). Ce mode`le
suppose donc que la modulation d’amplitude d’un e´ve´nement est la meˆme sur les 4 sites
d’enregistrement. C’est ce qui est effectivement observe´ dans nos expe´riences et dans la
litte´rature (Gray et al., 1995). Ce volet de notre mode`le de ge´ne´ration de donne´es com-
prend donc 6 parame`tres pour 4 sites d’enregistrement (3 parame`tres dans le cas d’un
seul site). Ajoute´s aux 12 parame`tres du volet concernant la statistique de de´charge,
notre mode`le complet contient 18 parame`tres par neurone pour 4 sites d’enregistrement
(15 parame`tres dans le cas d’un seul site).
La section 3.3 du deuxie`me article montre la qualite´ de l’ajustement de ce mode`le
aux donne´es de PCs individuelles (Fig. 3 de cet article). On y montre que ce mode`le
est une approximation valable de la dynamique d’amplitude des PCs, mais qu’il ne
rend pas compte de tous les aspects de cette dynamique. La SD du bruit (2.64) est
plus grande qu’attendu apre`s blanchiment (1) et notre troisie`me hypothe`se ge´ne´rale
sur le bruit blanc gaussien n’est donc qu’une approximation. En particulier, il existe
une de´croissance faible de l’amplitude maximale pour les longs ISIs, alors que celle du
mode`le est constante.
L’algorithme MCMC
L’infe´rence statistique sur ce mode`le est re´alise´e par un algorithme de Monte Carlo
par Chaˆınes de Markov (MCMC). L’expose´ de´taille´ des fondements mathe´matiques
et de l’algorithme lui-meˆme fait l’objet du premier article. Dans les paragraphes qui
suivent, je m’attache plutoˆt a` de´crire le de´roulement complet de la proce´dure de spike-
sorting effectue´ sur la base de cet algorithme. Pour comprendre cette proce´dure, il est
ne´cessaire de rappeler brie`vement les grandes lignes de l’approche MCMC.
Son principe est de construire une chaˆıne de Markov (qui ne doit pas eˆtre confon-
due avec la se´quence d’e´tats d’un neurone de notre mode`le de Markov cache´ de´crit
pre´ce´demment : ces e´tats du neurone sont dits HMM dans ce qui suit) dont l’espace
S d’e´volution est le produit de deux espaces : l’espace des parame`tres du mode`le de
ge´ne´ration de donne´es pre´sente´ ci-dessus et l’espace des “configurations” des trains de
PAs. Une configuration est ici de´finie par l’attribution a` chaque PA des donne´es d’un
neurone d’origine (ou encore “label”) et d’un e´tat HMM de ce neurone. Ainsi, dans cet
espace S, un e´tat de notre chaˆıne de Markov est de´fini par deux vecteurs : un vecteur
θ des parame`tres du mode`le et un vecteur C de la configuration de l’ensemble des PAs
analyse´s. Le vecteur θ est de dimension 18 · K pour 4 sites d’enregistrement, ou` K
est le nombre de neurones dans le mode`le (voir la pre´sentation du mode`le ci-dessus) ;
la dimension du vecteur C est e´gale au double du nombre de PAs pre´sents dans les
donne´es soumises au spike-sorting, puisqu’a` chaque PA sont attribue´s un label et un
e´tat HMM. L’algorithme construit cette chaˆıne de Markov de manie`re a` e´chantillonner
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l’espace S selon la densite´ poste´rieure pipost(θ, C | Y ) des parame`tres du mode`le et des
configurations e´tant donne´es les donne´es Y : a` chaque pas t de l’algorithme, on tire un
nouvel e´tat
[
θ(t), C(t)
]
de la chaˆıne de Markov a` partir de l’e´tat de la chaˆıne au pas t−1,[
θ(t−1), C(t−1)
]
. Ce tirage est re´alise´ suivant la proce´dure de´crite ci-dessous. L’appen-
dice du premier article montre que cette proce´dure assure la convergence de la chaˆıne
de Markov vers une distribution unique donne´e par pipost(θ, C | Y ). L’e´chantillonnage
de l’espace S selon cette poste´rieure nous donne acce`s a` la distribution poste´rieure de
chaque parame`tre du mode`le ainsi qu’a` celle des labels de chaque PA (voir le paragraphe
ci-dessous “Analyse de la sortie de l’algorithme”). Le nombre K de neurones est choisi
et fixe´ d’emble´e.
Tirage d’un nouvel e´tat de la chaˆıne de Markov
Etat initial de la chaˆıne de Markov Les amplitudes maximales au pic des K
neurones sur les 4 sites sont initialise´es a` l’aide des valeurs des 4 amplitudes au pic de
K e´ve´nement tire´s ale´atoirement parmi les N e´ve´nements de´tecte´s. Le parame`tre δ est
initialise´ a` sa valeur minimale et la valeur initiale du parame`tre λ est fixe´e a` l’inverse du
temps de l’enregistrement. Les valeurs initiales des parame`tres d’e´chelle et de forme des
3 log-normales de chaque neurone sont ale´atoirement tire´s selon leur densite´ a priori
(plate sur leur intervalle autorise´). Les parame`tres de transition entre e´tats HMM de
chaque neurone sont eux initialise´s a` 1/3. Enfin, la configuration initiale est obtenue
en tirant ale´atoirement, pour chaque e´ve´nement, un label parmi les K possibles, avec
probabilite´ 1/K.
Au pas t de l’algorithme, on obtient l’e´tat
[
θ(t), C(t)
]
a` partir de l’e´tat
[
θ(t−1), C(t−1)
]
en tirant successivement chaque parame`tre du mode`le et pour chaque PA, un label et
un e´tat HMM, selon les proce´dures de´crites dans ce paragraphe. Pour e´viter d’alourdir
les notations, l’exposant (t) indexant le pas de l’algorithme est omis dans ce qui suit.
On note C−i la configuration spe´cifiant les labels et les e´tats HMM de tous les PAs
excepte´ le PA d’index i. De meˆme, on note θ−a le vecteur spe´cifiant tous les parame`tres
du mode`le, excepte´ le parame`tre a. Chaque parame`tre a du mode`le a une densite´ a
priori uniforme sur un segment [amin, amax] pertinent pour ce parame`tre. Un pas de
l’algorithme est termine´ une fois que tous les labels et e´tats HMM, ainsi que tous les
parame`tres du mode`le, ont e´te´ tire´s comme de´crit ci-dessous. Ceci de´finit le nouvel e´tat
de la chaˆıne de Markov.
Labels et e´tats HMM Pour chaque PA i du train de PAs, on tire un label li ∈
{1, ..., K} et un e´tat HMM mi ∈ {1, 2, 3} selon leur densite´ poste´rieure conditionnelle :
li,mi | Y, θ, C−i ∼ pipost(li,mi | Y, θ, C−i)∑
lj ,mj
pipost(lj,mj | Y, θ, C−i) (4.3)
Parame`tres d’amplitude Pour chaque neurone q, on tire les parame`tres d’ampli-
tude (Pq,1, Pq,2, Pq,3, Pq,4, δq, λq) avec un pas de Metropolis-Hastings ; la nouvelle valeur
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propose´e pour chaque parame`tre est tire´e selon une approximation line´aire par mor-
ceaux de leurs densite´s conditionnelles poste´rieures respectives. Prenons le cas de λq
pour illustrer la proce´dure. Soient pipost
(
λq | Y, θ−λq , C
)
sa densite´ conditionnelle pos-
te´rieure et p˜iapprox
(
λq | Y, θ−λq , C
)
son approximation line´aire par morceaux. Soit λ la
valeur actuelle de λq.
Tout d’abord, la nouvelle valeur propose´e pour λ, note´e λ˜, est tire´e selon la densite´ :
λ˜ | Y, θ−λq , C ∼ p˜iapprox
(
λq | Y, θ−λq , C
)
(4.4)
Puis, cette valeur λ˜ est accepte´e avec la probabilite´ A donne´e par :
A = min
1, pipost
(
λ˜ | Y, θ−λq , C
)
· p˜iapprox
(
λ | Y, θ−λq , C
)
pipost
(
λ | Y, θ−λq , C
) · p˜iapprox (λ˜ | Y, θ−λq , C)
 (4.5)
Si λ˜ est accepte´, alors λ→ λ˜.
Sinon λ→ λ.
Les densite´s conditionnelles poste´rieures de P et δ e´tant gaussiennes, il n’est pas
ne´cessaire d’avoir recours a` leur approximation line´aire par morceaux evoque´e ci-dessus
pour ces parame`tres. En revanche, cela reste ne´cessaire pour le parame`tre λ.
Parame`tres des densite´s log-normales
parame`tres d’e´chelle Pour chaque neurone q et chaque e´tat HMM r (r ∈
{1, 2, 3}) du neurone q, le parame`tre d’e´chelle de la densite´ log-normale est note´e srq.
En premier lieu, on tire u selon :
u | Y, θ−srq , C ∼ Norm
(
log iq,
(
σrq
)2
nq
)
(4.6)
ou` nq est le nombre d’ISIs du neurone q, σ
r
q est le parame`tre de forme du neurone q
dans l’e´tat HMM r, et log iq =
1
nq
∑nq
j=1 log iq,j, iq,j e´tant l’ISI d’index j du neurone q.
Alors, si s = exp (u) ∈ [smin, smax], on fixe srq = s.
Sinon, on tire un autre u.
parame`tres de forme Pour chaque neurone q et chaque e´tat HMM r (r ∈
{1, 2, 3}) du neurone q, le parame`tre de forme de la densite´ log-normale est note´e σrq .
En premier lieu, on tire u selon :
u | Y, θ−σrq , C ∼ Gamma
(nq
2
− 1, nq
2
(
log iq − log srq
)2)
(4.7)
avec les meˆmes notations que pour les parame`tres d’e´chelle.
Alors, si σmin ≤
√
1/u ≤ σmax, on fixe σrq =
√
1/u.
Sinon on tire un autre u.
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Parame`tres de transition Pour chaque q, les parame`tres de transition entre les
3 e´tats HMM de chaque neurone forment une matrice carre´e 3 par 3 dont les 3 lignes
sont tire´es successivement.
Soit m = (m1, ...,mN) la configuration du train de PAs du neurone q, ou` mk est
l’e´tat HMM du PA k de ce neurone. Soit nij le nombre de PAs de ce neurone qui sont
dans l’e´tat mj apre`s un PA de ce neurone dans l’e´tat mi. On tire la ligne i de cette
matrice de transition selon la distribution de Dirichlet D3(1+ni1, 1+ni2, 1+ni3) (Robert
and Casella, 1999).
Analyse de la sortie de l’algorithme
Avant que la chaˆıne de Markov ne parvienne a` l’e´quilibre, i.e n’e´chantillonne son
espace S d’e´volution selon sa distribution stationnaire, en l’occurrence la densite´ pos-
te´rieure pipost(θ, C | Y ), les e´tats successifs qu’elle visite de´pendent de l’e´tat initial dans
lequel elle a de´bute´. L’ensemble de ces pas successifs effectue´s par l’algorithme avant
de parvenir a` l’e´quilibre constituent une pe´riode dite de burn-in, qu’on ne conside`re
pas dans l’exploitation de ses re´sultats. Les diagnostics de convergence ont pour ob-
jet de s’assurer de fac¸on empirique que la chaˆıne a atteint l’e´quilibre. En pratique, on
se contente de surveiller l’e´volution, au fil des pas de l’algorithme, des parame`tres du
mode`le ou de tout autre fonction de ces parame`tres, telle l’e´nergie3. Cette dernie`re
de´croˆıt de pas en pas, a` mesure que l’ajustement des parame`tres du mode`le aux don-
ne´es s’ame´liore (Fig. 4.9). Lorsque cette de´croissance cesse, ou semble cesser (voir le
paragraphe ci-dessous “La me´thode d’e´change de re´plique”), l’e´nergie reste a` peu pre`s
constante si on laisse l’algorithme progresser. On conside`re alors que l’e´quilibre a e´te´
atteint, l’algorithme a converge´ : la chaˆıne de Markov e´chantillonne alors sa densite´ cible
pipost(θ, C | Y ). C’est pourquoi, avant toute analyse ulte´rieure, on commence par tracer
l’e´volution de l’e´nergie en fonction des pas de l’algorithme, afin de s’assurer qu’elle ne
de´croˆıt plus.
Une fois que la chaˆıne de Markov a e´volue´ un certain nombre de pas a` l’e´quilibre, il
est possible d’estimer les valeurs des parame`tres du mode`le, celles des labels des PAs,
ainsi que les SDs de ces estimations. Pour cela, on calcule la moyenne d’un parame`tre
donne´ θi a` partir des valeurs qu’il prend sur NT pas de l’algorithme qui suivent ND pas
de burn-in, ne´cessaires pour atteindre l’e´quilibre :
θi =
1
NT −ND
NT∑
t=ND
θ
(t)
i (4.8)
Cependant, les e´tats successifs de la chaˆıne de Markov construits par notre algo-
rithme a` l’e´quilibre sont corre´le´s : les valeurs prises par un parame`tre θi au cours des
pas successifs de l’algorithme ne sont pas inde´pendantes. Ceci vient du fait que les e´tats
successifs visite´s par notre chaˆıne ne sont pas directement et inde´pendamment tire´s de
3L’e´nergie E est de´finie par : E(θ, C) = −log [L(Y,C | θ)piprior(θ)], ou` L est la vraisemblance et
piprior la densite´ a priori des parame`tres, plate sur l’intervalles pertinent pour chaque parame`tre. Une
fois la configuration (les labels) e´tablie lors d’un pas de l’algorithme et une fois tire´es les nouvelles
valeurs des parame`tres, on peut calculer la valeur de L, et en de´duire celle de E.
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Figure 4.9: Evolution de l’e´nergie: valeurs de l’e´nergie des e´tats successifs de la re´alisation de la
chaˆıne de Markov (un e´tat a` chaque pas de l’algorithme, MC step).
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la densite´ d’inte´reˆt pipost(θ, C | Y ). Par conse´quent, la SD de ce parame`tre doit eˆtre
corrige´e pour cette autocorre´lation (Janke, 2002 ; Sokal, 1989). La correction apporte´e
est obtenue en multipliant la variance empirique σ2(θi) de ce parame`tre par le temps
d’autocorre´lation inte´gre´ τautoco(θi) :
τautoco(θi) =
1
2
+
L∑
l=1
ρ(l; θ)
ρ(0; θ)
(4.9)
ou` L est le nombre de pas ne´cessaires pour que la fonction d’autocorre´lation ρ de θi
oscille autour de 0, ρ e´tant donne´e par :
ρ(l; θi) =
1
NT −ND − 1
NT∑
t=ND
(
θ
(t)
i − θi
)(
θ
(t+l)
i − θi
)
(4.10)
La variance de θi , V ar(θi), corrige´e pour l’autocorre´lation est alors e´gale a` :
V ar(θi) = 2 · τautoco · σ2(θi) (4.11)
ou` la variance empirique σ2(θi) est donne´e par :
σ2(θi) =
1
NT −ND
NT∑
t=ND
(
θ
(t)
i − θi
)2
(4.12)
De meˆme, on peut calculer pour chaque PA des donne´es les probabilite´s relatives
d’assignation aux diffe´rents neurones sur la base des labels que ce PA rec¸oit au cours
des pas successifs de l’algorithme qui sont conside´re´s. La probabilite´ qu’un PA j des
donne´es, de label lj, ait le neurone i pour origine est donne´e par :
p(lj = i) =
∑NT
k=ND
δ
l
(k)
j ,i
NT −ND (4.13)
ou` δ
l
(k)
j ,i
est le symbole de Kronecker (= 1 si l
(k)
j = i, 0 sinon).
La prise en compte de la statistique de de´charge et de la dynamique d’amplitude
des PAs dans la classification de ceux-ci constituait le premier point fort de la me´-
thode. On voit ici les autres avantages de la me´thode : celle-ci permet d’obtenir une
estimation des parame`tres du mode`le accompagne´e de la variance de cet estimateur
(e´gale a` V ar(θi)/(NT − ND)). De plus, on dispose d’une classification “douce” : pour
chaque e´ve´nement, l’algorithme fournit la probabilite´ qu’il ait e´te´ e´mis par chacun des
K neurones du mode`le. On obtient une classification “dure” en attribuant un seul label
a` chaque e´ve´nement, en l’occurrence, le label dont la probabilite´ est la plus grande.
La me´thode d’e´change de re´pliques
Il peut arriver que la fonction e´nergie e´voque´e dans le pre´ce´dent paragraphe posse`de
des minima locaux dans lesquels l’algorithme peut rester bloque´ longtemps. Comme
on a pu le voir, la dynamique de l’algorithme est essentiellement locale, en ce sens
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que les transitions d’un e´tat a` un autre se font parame`tre par parame`tre et PA par
PA. Les transitions possibles ne se font donc que dans un certain voisinage de l’e´tat
pre´sent. Cette caracte´ristique de l’algorithme explique pourquoi il est particulie`rement
sensible aux minima locaux : pour sortir d’un minimum local et en atteindre un autre,
il faut passer par une succession d’e´tats peu probables et la probabilite´ d’une succession
d’e´tats peu probables est tre`s faible. Le temps, en terme de pas, que l’algorithme passe
a` explorer un minimum local peut donc eˆtre tre`s long. L’e´nergie ne de´croˆıt plus et l’on
peut croire que l’algorithme a converge´.
L’appendice du premier article pre´sente une me´thode tre`s utilise´e pour reme´dier a`
ce proble`me. Il s’agit de la me´thode d’e´change de re´pliques (Replica Exchange Method,
REM, e´galement connue sous le nom de Parallel Tempering). Brie`vement, le principe
de cette me´thode est de simuler diffe´rentes chaˆınes de Markov (appele´es “re´pliques”) a`
diffe´rentes tempe´ratures βi : chaque chaˆıne effectue une transition de son e´tat pre´sent
vers un nouvel e´tat suivant la proce´dure de´taille´e plus haut pour β = 1. L’e´change
des e´tats entre les chaˆınes de deux tempe´ratures voisines intervient selon une re`gle qui
pre´serve l’e´chantillonnage de la chaˆıne β = 1 selon pipost(θ, C | Y ). L’ide´e fondamentale
de cette me´thode est de faire be´ne´ficier la re´plique β = 1 de l’exploration rapide de
l’espace S par les re´pliques a` plus haute tempe´rature. En effet, ces dernie`res franchissent
plus facilement les barrie`res d’e´nergie entre minima locaux et sont susceptibles, graˆce
a` l’e´change des e´tats des re´pliques, de faire passer la re´plique β = 1 d’un minimum a`
un autre, beaucoup plus rapidement qu’elle ne pourrait le faire seule. Il est e´vident que
seule cette re´plique e´chantillonne l’espace S selon la densite´ pipost(θ, C | Y ) ; c’est donc
la seule a` faire l’objet de l’analyse de´taille´e dans le paragraphe pre´ce´dent. Les autres
re´pliques sont simplement un moyen de la faire parvenir plus rapidement au minimum
de la fonction e´nergie.
Estimation de la qualite´ de la classification
Les ressorts de l’estimation de la qualite´ du spike-sorting effectue´ par cette me´tode
sont inchange´s par rapport a` ceux de´crits dans la section 4.2.2. En particulier, la classifi-
cation force´e des e´ve´nements (voir le paragraphe “Analyse de la sortie de l’algorithme”)
est indique´e sur les donne´es brutes par un code de couleurs et/ou de symboles (Fig. 4A
du deuxie`me article) et on trace les graphiques de Wilson avec un code de couleurs
relatif a` la labe´lisation de chaque e´ve´nement (Fig. 5A du deuxie`me article).
On construit e´galement l’histogramme des ISIs de chaque neurone, ainsi que son mo-
de`le muni des parame`tres ajuste´s trouve´s par l’algorithme (voir le paragraphe “Analyse
de la sortie de l’algorithme”). Cette superposition du mode`le ajuste´ et de l’histogramme
empirique du neurone (premier volet de notre mode`le de ge´ne´ration de donne´es) permet
d’appre´cier visuellement la qualite´ de cet ajustement ; l’histogramme empirique permet
de juger de la qualite´ de l’isolation des PAs du neurone (Fig. 5B du deuxie`me article).
La simple fre´quence moyenne de de´charge des neurones reconstitue´s est un e´le´ment pour
de´cider de leur pertinence ou non. On peut e´galement visualiser, pour chaque neurone,
la qualite´ de l’ajustement du deuxie`me volet de notre mode`le de ge´ne´ration de donne´e,
a` savoir la dynamique d’amplitude, en superposant la relaxation exponentielle, munie
de ses parame`tres ajuste´s, aux amplitudes au pic de ce neurone sur son site principal
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d’enregistrement en fonction des ISIs (Fig. 3 du deuxie`me article).
Ces me´thodes sont pre´cieuses et syste´matiquement utilise´es a` l’issue de cette pro-
ce´dure de spike-sorting, mais elles n’apportent pas la preuve formelle que les trains
de PAs reconstitue´s sont effectivement ceux des neurones enregistre´s. L’objet princi-
pal du deuxie`me article est de tester le spike-sorting effectue´ par la pre´sente me´thode
en apportant une preuve externe de la qualite´ de l’isolation d’un neurone particulier.
Pour cela, l’activite´ de l’une des PCs vues par l’e´lectrode multisite est inde´pendamment
enregistre´e par une micropipette de patch en configuration cellule attache´e laˆche (voir
section 4.1). Les temps des PAs des diffe´rents trains reconstitue´s par notre algorithme
sont compare´s aux temps des PAs du train, dit “de re´fe´rence”, enregistre´ par cette mi-
cropipette : l’un de ces trains de PAs reconstitue´s reprend 98% des PAs du train de
re´fe´rence en n’y ajoutant que 1% de PAs qui lui sont e´trangers (section 3.4 du deuxie`me
article). Il s’agit d’un test externe incontestable de la qualite´ de la reconstitution de
l’activite´ de la PC de re´fe´rence par notre algorithme, et ce, en de´pit d’une de´croissance
notable de l’amplitude de ses PAs au sein des bursts qu’elle e´met.
De´termination du nombre de neurones
Comme pre´cise´ au tout de´but de l’expose´ de cette me´thode, le nombreK de neurones
dans le mode`le est fixe´ a priori. Afin de choisir le nombre de neurones le plus pertinent,
l’algorithme est lance´ successivement avec diffe´rentes valeurs de K. Les classifications
obtenues avec ces diffe´rents nombres de neurones sont compare´es avec les outils de´-
crits dans le paragraphe pre´ce´dent (“Estimation de la qualite´ de la classification”) et la
meilleure classification est retenue.
Classification des e´ve´nements sur de longues dure´es d’enregistrement
Comme dans la proce´dure de spike-sorting utilisant l’algorithme EM et de´crite dans
la section 4.2.2, il n’est pas ne´cessaire de traiter la totalite´ d’un enregistrement de
plusieurs minutes en une seule analyse. Le temps de calcul requis par l’algorithme
MCMC e´tant proportionnel au nombre d’e´ve´nements soumis, il est pre´fe´rable de le
lancer sur des segments de donne´es relativement courts. On effectue donc le spike-sorting
sur un premier segment d’une dure´e d’une minute. Une fois le nombre de neurones
de´termine´ sur ce segment, on lance l’algorithme sur le segment de donne´es suivant,
a` partir d’un e´tat initial compose´ d’une labe´lisation ale´atoire des e´ve´nements de ce
segment et des valeurs de parame`tres du mode`le telles qu’elles ont e´te´ ajuste´es sur le
premier segment de donne´es. Ceci permet de conserver les meˆmes nume´ros de neurones
sur les diffe´rents segments de donne´es et de converger plus rapidement, dans la mesure
ou` les parame`tres du mode`le sont de´ja` ajuste´s de`s le de´marrage de la chaˆıne de Markov.
Une fois la classification des PAs re´alise´e sur les segments de donne´es successifs, on
concate`ne les vecteurs des temps des PAs de chaque neurone de fac¸on a` disposer des
trains de PAs sur la totalite´ de l’enregistrement.
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4.3 L’analyse des trains de PAs multiples
Les deux me´thodes de spike-sorting expose´es dans les sections 4.2.2 et 4.2.3 per-
mettent d’obtenir un ensemble de trains de PAs dont on suppose qu’ils sont ceux des
diffe´rentes cellules enregistre´es par l’e´lectrode multisite. La dure´e des PAs e´tant tre`s
courte devant les intervalles de temps qui les se´parent, la se´quence des temps des PAs
d’un neurone est vue comme une se´rie d’e´ve´nements ponctuels. Comme, de plus, les in-
tervalles entre PAs ne sont pas de´terministes mais sont l’objet de fluctuations, un train
de PAs peut eˆtre conside´re´ comme la re´alisation d’un processus ponctuel stochastique.
Il s’agit alors d’analyser les corre´lations entre les se´ries temporelles correspondant aux
diffe´rents neurones. Dans cette analyse, on a recours a` trois me´thodes diffe´rentes : (i) la
construction des histogrammes de corre´lations croise´es entre toutes les paires possibles
de trains de PAs (sous-section 4.3.1) ; (ii) la construction des histogrammes dits des
temps du pre´ce´dent, de´taille´e dans la sous-section 4.3.2 ; (iii) l’examen des corre´lations
dans les changements de fre´quences de de´charge (sous-section 4.3.3). Ces routines ont
e´te´ e´crites par moi-meˆme dans les environnements Scilab et R (voir section 4.4).
4.3.1 Histogrammes de corre´lation croise´e
Conside´rons deux processus ponctuels que nous de´signons par leurs fonctions ale´a-
toires de comptage N1 et N2 (une fonction ale´atoire de comptage N(t) compte le nombre
d’e´ve´nements du processus ponctuel dans l’intervalle (0, t]). Soit T leur dure´e, expri-
me´e en pe´riodes e´le´mentaires d’e´chantillonnage (par exemple, T = 15000 pour une
dure´e de 1s e´chantillonne´e a` 15 kHz). On note respectivement {ri; i = 1, . . . , N1(T )}
et {si; i = 1, . . . , N2(T )} les temps des e´ve´nements des processus N1 et N2. On peut
construire la variable de comptage JT12(u) :
JT12(u) = ]
{
(ri, sj) tel que
(
u− b
2
)
< (sj − ri) <
(
u+
b
2
)}
(4.14)
ou` ]{A} de´signe le nombre d’e´ve´nements dans l’ensemble A. La variable JT12(u)
compte donc le nombre d’e´ve´nements de N2 qui ont lieu dans une feneˆtre de largeur
b situe´e a` un intervalle de temps u apre`s un e´ve´nement de N1. Elle est connue sous le
nom d’histogramme de corre´lation croise´e.
Brillinger (1976) montre que dans le cas de deux processus ponctuels stationnaires
inde´pendants, la racine carre´e de la variable ale´atoire JT12(u)/bT est approximativement
distribue´e selon une densite´ gaussienne centre´e sur la racine carre´e produit des intensite´s
moyennes de ces processus f1 et f2 :(
JT12(u)/bT
)1/2 ∼ N ((f1f2)1/2 , (4bT )−1) (4.15)
On estime fi (i = 1, 2) par :
fˆi =
Ni(T )
T
(4.16)
On peut donc tracer la valeur attendue de l’histogramme JT12 sous l’hypothe`se nulle
d’inde´pendance des deux processus, ainsi que les intervalles de confiance a` 95%, e´gaux a`
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train test
train de référence
Figure 4.10: De´finition des temps du pre´ce´dent. Les intervalles de temps conside´re´s pour
construire l’histogramme des temps du pre´ce´dent d’un train test par rapport a` un train de re´fe´rence
sont indique´s par des doubles fle`ches pointille´es horizontales: il s’agit des intervalles de temps se´parant
les PAs du train de re´fe´rence des PAs du train test les pre´ce´dant imme´diatement.
±1.96 (4bT )−1/2. Les e´carts de l’histogramme empirique a` la valeur attendue en cas d’in-
de´pendance, s’ils sont supe´rieurs a` l’intervalle de confiance mentionne´, sont la preuve de
l’existence d’une corre´lation temporelle significative entre les deux processus ponctuels.
En pratique, les histogrammes de corre´lation croise´e sont calcule´s pour toutes les
paires de trains de PAs reconstitue´s par nos me´thodes de spike-sorting. Les intervalles
de temps u auxquels sont calcule´s les valeurs de JT12 vont ge´ne´ralement de −100 a`
+100ms, avec une largeur de feneˆtre b de 1ms. Les corre´lations e´troites PA a` PA
doivent apparaˆıtre sur cette e´chelle de temps. Afin de voir des corre´lations plus laˆches,
sur des dure´es plus longues, on trace e´galement les histogrammes JT12 sur [−1,+1s], avec
une largeur de feneˆtre de 10ms. Enfin, la dure´e des enregistrements analyse´es est en
ge´ne´ral de 5 minutes, e´chantillonne´es a` 15 kHz, soit une valeur de T e´gale a` 4.5 · 106.
4.3.2 Histogrammes des temps du pre´ce´dent
L’histogramme des temps du pre´ce´dent de deux trains de PAs est l’histogramme des
intervalles de temps entre les PAs de l’un des trains (dit “train de re´fe´rence”) et les PAs
de l’autre train (dit “train de test”) qui les pre´ce`dent imme´diatement (Fig. 4.10). Sous
l’hypothe`se nulle que les deux trains de PAs sont deux processus de renouvellement
inde´pendants, la valeur attendue de l’histogramme est donne´e par (Johnson et Kiang,
1976) :
E[H(t)] = υtest ·
∫ ∞
t
ptest(τ)dτ (4.17)
ou` υtest est la fre´quence moyenne du train test et ptest repre´sente sa densite´ d’ISIs.
La variance de cet histogramme peut eˆtre approxime´e par (Johnson, 1996) :
V AR (H(t)) ≈ E[H(t)]
Nδ
(4.18)
ou` N est le nombre total d’intervalles dans l’histogramme (i.e le nombre de PAs du
train de re´fe´rence) et δ est la largeur de feneˆtre de l’histogramme.
On calcule la valeur attendue de l’histogramme sous l’hypothe`se nulle a` partir de
l’histogramme d’ISIs du train test, utilise´ comme estimateur de sa densite´ d’ISIs ptest.
On compare cette valeur attendue, assortie de l’intervalle de confiance ±2SD donne´
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Figure 4.11: Evolution de la fre´quence de de´charge au cours du temps: on compte le
nombre de potentiels d’action dans des feneˆtres de temps successives, de largeur w, contigue¨s, sans
recouvrement, sur toute la longueur du train. Par la suite, on soustrait au vecteur obtenu sa moyenne
et on le normalise par sa de´viation standard.
par 4.18, a` la valeur re´elle de l’histogramme H calcule´s a` partir des trains test et de
re´fe´rence.
En pratique, on calcule ces histogrammes des temps du pre´ce´dent pour toutes les
paires de trains de PAs reconstitue´s par nos me´thodes de spike-sorting, avec des largeurs
de feneˆtre allant de 2 a` 5ms.
4.3.3 Evolution des fre´quences instantane´es
Les deux types d’histogramme de´crits dans les sections 4.3.1 et 4.3.2 permettent de
de´tecter des corre´lations temporelles e´troites, PA a` PA, entre deux trains. En particulier,
ces me´thodes sont efficaces pour mettre en e´vidence une synchronisation des PAs de
deux trains.
Cependant, les corre´lations temporelles entre les de´charges neuronales peuvent eˆtre
plus diffuses et ne pas se manifester au niveau des temps relatifs des PAs individuels.
Il peut exister, par exemple, des corre´lations entre les e´volutions des fre´quences de
de´charge des cellules au cours du temps. Ces corre´lations sont mises en e´vidence, pour
une paire de train de PAs, de la fac¸on suivante.
La fre´quence de chaque train est calcule´e sur des feneˆtres de temps successives
de largeur w ne se chevauchant pas et couvrant leurs totalite´s (Fig. 4.11). Aux deux
vecteurs obtenus, on soustrait les valeurs moyennes respectives et on les normalise par
leurs de´viations standard. On de´finit un coefficient de corre´lation des deux trains de
PAs comme le produit scalaire de ces deux vecteurs. Ce coefficient de corre´lation peut
eˆtre calcule´ pour diffe´rentes valeurs de w.
Pour chaque valeur de w, il est possible de calculer la valeur du coefficient de corre´-
lation de´fini plus haut lorsque les deux trains de la paire sont inde´pendants. Pour cela,
il suffit d’effectuer une permutation ale´atoire de l’un des deux vecteurs avant d’effec-
tuer le produit scalaire. En re´pe´tant 200 fois une telle permutation ale´atoire de l’un des
vecteurs, on obtient 200 valeurs du coefficient de corre´lation pour des paires de trains
inde´pendants : ils couvrent la gamme de valeurs prises par le coefficient de corre´la-
tion sous l’hypothe`se nulle d’inde´pendance des deux trains. On les utilise pour calculer
l’intervalle de confiance correspondant a` l’hypothe`se nulle d’inde´pendance des trains :
la valeur du coefficient de corre´lation des deux vecteurs originaux, correspondant aux
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trains de PAs effectifs, doit eˆtre compare´e a` la moyenne de cette gamme de 200 valeurs,
augmente´e et diminue´e de la SD de cette gamme. Si le coefficient de corre´lation sort
de cet intervalle, il y a corre´lation significative dans les changements de fre´quence de
de´charge, pour cette taille de feneˆtre w. On re´pe`te ces calculs pour des tailles de feneˆtre
diffe´rentes, allant de 0.1 a` 10 secondes.
L’interpre´tation des re´sultats est moins e´vidente qu’il n’y paraˆıt. La me´thode de´crite
ci-dessus permet certes de de´terminer si un coefficient de corre´lation, pour une certaine
valeur de w, est significativement supe´rieur ou infe´rieur a` ce qu’il doit eˆtre pour des
trains inde´pendants. Mais l’expe´rience montre qu’un seul changement de fre´quence,
meˆme faible, plus ou moins concomitant dans les deux trains, peut a` lui seul faire
sortir le coefficient de corre´lation de son intervalle de confiance, du moins pour les
dure´es d’enregistrement analyse´es (5 minutes). Or, ce type d’e´ve´nement peut arriver
par hasard, dans le cas de PCs tre`s e´loigne´es, voire dans le cas de PCs enregistre´es
successivement et non simultane´ment. Il est donc difficile de de´cider en ge´ne´ral, si un
changement de fre´quence approximativement simultane´ est duˆ au hasard ou non. Il
semble plus raisonnable de penser que ces changements doivent se re´pe´ter plusieurs
fois sur quelques minutes s’il existe un lien re´el entre les e´volutions des fre´quences de
de´charge de la paire de cellules. Mais a` ce stade, il n’existe pas de moyen quantitatif de
de´cider de ce qui peut eˆtre duˆ au hasard de ce qui ne l’est pas.
4.4 Disponibilite´ des routines d’analyse : les logi-
ciels SpikeOMatic et STAR
Toutes les routines ne´cessaires a` l’analyse des donne´es extracellulaires multiunitaires,
depuis la de´tection des PAs jusqu’a` la classification par les algorithmes EM et MCMC et
l’exploitation des re´sultats qu’ils fournissent, sont disponibles gratuitement, sous licence
GPL (GNU Public Licence), sur le site web du laboratoire4. Ce logiciel, SpikeOMatic,
est un paquetage R5, dont l’utilisation est de´crite et guide´e par deux tutoriels qui font
l’objet du troisie`me article. Ces tutoriels sont e´videmment disponibles a` la meˆme adresse
que le logiciel lui-meˆme. Une interface graphique facilite son utilisation. Comme pour
tout paquetage R, toutes les fonctions du logiciel sont par ailleurs accompagne´es d’un
descriptif de´taille´ qui peut eˆtre sollicite´ dans R. L’algorithme MCMC de classification
des PAs a e´te´ programme´ sous la forme d’une librairie de fonctions C (SpikeOMatic
Library) appele´e par l’une des fonctions du paquetage R. Ces fonctions C ont recours
a` la GNU Scientific Library (GSL) pour la manipulation des vecteurs et des matrices,
ainsi que pour la ge´ne´ration de nombres ale´atoires. L’e´laboration de ce logiciel a e´te´
supervise´e par Christophe Pouzat.
Les routines d’analyse des trains de PAs ont e´te´ e´crites en C, dans les plateformes
d’analyse Scilab6 et R. La version R de ces programmes est incluse dans un deuxie`me
paquetage R qui regroupe tout un ensemble de fonctions d’analyse de trains de PAs :
SpikeTrainAnalysiswithR, ou STAR. Ce paquetage comprend e´galement des routines de
4http ://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/SOM.html
5R est une plateforme d’analyse disponible a` l’adresse : http ://www.r-project.org
6http ://scilabsoft.inria.fr
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simulation de trains de PAs interagissant. Il a e´te´ re´alise´ par Christophe Pouzat et moi-
meˆme, avec la participation d’Arthur Leblois. Il est e´galement disponible gratuitement,
sous licence GPL, sur le site web du laboratoire7. Toutes les me´thodes des routines de
ce paquetage ne sont pas expose´es dans ce manuscrit. Leur utilisation est illustre´e dans
l’analyse du quatrie`me article.
La re´alisation et la mise a` disposition de ces deux logiciels constitue une part im-
portante de ce travail.
4.5 Reproductibilite´ des analyses
Le deuxie`me article et l’appendice du quatrie`me sont e´galement disponibles sur le
site web du laboratoire8 sous forme de compendia : chaque compendium est un paque-
tage R qui contient les donne´es analyse´es dans l’article auquel il est associe´, les codes
spe´cifiques de´veloppe´s pour re´aliser les calculs et les figures dudit article, ainsi qu’un
“meta-fichier” (ou “vignette” dans le jargon R) qui contient le texte descriptif de l’ana-
lyse et les commandes utilise´es pour la produire. Ces compendia permettent au lecteur
de reproduire toute l’analyse effectue´e dans l’article sur son propre ordinateur (voir le
quatrie`me article pour la description, la fabrication et l’utilisation d’un compendium).
Imple´mentation
Toutes les figures de cette the`se et des articles ont e´te´ re´alise´es dans les deux envi-
ronnements d’analyse Scilab et R. Ce manuscrit a e´te´ tape´ avec LYX. Les articles l’ont
e´te´ sous Emacs et LYX.
Tous les codes (C, Scilab et R) ont e´te´ de´veloppe´s sous Emacs. Les codes C ont e´te´
compile´s avec le compilateur intel icc et exe´cute´s sur un PC (Pentium IV 2 GHz) sous
Linux.
7http ://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/STAR.html
8http ://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/Compendium.html
Chapitre 5
Re´sultats
5.1 Premier article : l’approche MCMC du spike-
sorting
Dans le chapitre 3 ont e´te´ pre´sente´es les diffe´rentes me´thodes de spike-sorting uti-
lise´es jusqu’a` pre´sent. Ont e´galement e´te´ pre´sente´es les difficulte´s que ces me´thodes ne
peuvent pas re´soudre. En se fondant exclusivement sur la forme des potentiels d’action
(PAs), elles ignorent l’information temporelle contenue dans les temps des PAs. Elles
ne peuvent pas, de ce fait, prendre en compte automatiquement une quelconque de´-
pendance de la forme des PAs vis-a`-vis des intervalles de temps qui les se´parent. Cette
non-stationnarite´ des formes de PAs a pourtant e´te´ constate´e expe´rimentalement dans
de multiples pre´parations.
Cet article est l’article fondateur de la nouvelle approche que nous proposons dans
le domaine. Il de´crit une application de la me´thodologie de Monte Carlo par Chaˆınes
de Markov (MCMC) au proble`me du spike-sorting. Cette classe ge´ne´rale de me´thodes
est utilise´e depuis plus de 50 ans par les physiciens. Et depuis 20 ans, elles connaissent
un de´veloppement spectaculaire au sein de la communaute´ des statisticiens. Elles sont
maintenant utilise´es dans de multiples domaines scientifiques. Cet article s’articule au-
tour de trois axes centraux :
Le mode`le de ge´ne´ration de donne´es. Notre me´thode MCMC permet de re´a-
liser une infe´rence statistique sur un mode`le de ge´ne´ration de donne´es plus re´aliste que
ceux conside´re´s par les me´thodes de spike-sorting existantes. Ce mode`le est constitue´
de deux volets :
1. la statistique de de´charge des neurones enregistre´s : la densite´ empirique des in-
tervalles de temps ente PAs (ISIs) d’un neurone est mode´lise´e par une densite´ de
probabilite´ log-normale.
2. la de´pendance de l’amplitude des PAs vis-a`-vis des ISIs : elle est mode´lise´ par une
relaxation exponentielle de l’amplitude avec les ISIs croissants.
L’algorithme MCMC (Metropolis-Hastings). Cet algorithme et ses fonde-
ments mathe´matiques sont pre´sente´s formellement. Son imple´mentation effective, dans
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le cadre de notre mode`le particulier est expose´e dans le de´tail. Nous montrons e´gale-
ment comment cette me´thode permet d’obtenir une densite´ a posteriori des parame`tres
du mode`le, ainsi qu’une distribution de probabilite´s discre`tes sur les labels (neurones
d’origine) de chaque PA.
Le test sur des donne´es simule´es. Afin d’illustrer les performances de la me´-
thode, celle-ci est mise en oeuvre sur des donne´es simule´es. Parmi les de´charges de
neurones simule´es, plusieurs l’ont e´te´ sur la base de mode`les diffe´rents de celui utilise´
par notre algorithme, afin de montrer la robustesse de la me´thode. D’autre part, les
recouvrements entre nuages de points tels qu’ils peuvent apparaˆıtre sur les graphiques
de Wilson (voir chapitre 4, section 4.2) sont importants, ce qui rend inopportune toute
me´thode classique de de´limitation de nuages (clustering). Cette analyse de donne´es
simule´es fait apparaˆıtre le proble`me de relaxation lente de l’algorithme en raison de
l’existence d’e´tats me´tastables qui le pie`gent dans des minima locaux d’e´nergie. Nous
pre´sentons une solution performante a` ce proble`me, introduite en Statistiques et en
Physique : la me´thode d’e´change de re´pliques (Replica Exchange Method, REM).
Cet article pose ainsi les fondements d’une nouvelle approche du proble`me du spike-
sorting. Ce nouveau cadre de travail permet de lever certaines difficulte´s fondamentales
dans le domaine. La me´thode est ge´ne´rale et flexible ; elle ne se cantonne e´videmment
pas au mode`le de ge´ne´ration de donne´es envisage´ dans cet article. Il est possible de
remplacer celui-ci par un mode`le diffe´rent si les donne´es l’exigent (voir le second article).
A ce stade de l’expose´ de la me´thode, il reste a` montrer sa flexibilite´, son effica-
cite´ et ses performances sur des donne´es re´elles. C’est l’objet du second article. Par
ailleurs, deux axes importants sont en cours de de´veloppement. La me´thode ne fournit
actuellement pas d’estimation du nombre de neurones ; celui-ci doit eˆtre choisi par l’ex-
pe´rimentateur au vu des re´sultats obtenus avec diffe´rentes valeurs de ce nombre. Dans
le cadre de notre approche, la comparaison de mode`les peut se faire avec la me´thode
dite d’inte´gration thermodynamique (Ogata, 1989). Les premie`res mises en oeuvre pre´-
liminaires sont encourageantes. L’autre axe en de´veloppement est la paralle´lisation de
l’algorithme. Le temps de calcul peut eˆtre divise´ par le nombre de processeurs travaillant
en paralle`le.
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Pouzat, Christophe, Matthieu Delescluse, Pascal Viot, and Jean
Diebolt. Improved spike-sorting by modeling firing statistics and
burst-dependent spike amplitude attenuation: a Markov chain Monte
Carlo approach. J Neurophysiol 91: 2910–2928, 2004. First published
January 28, 2004; 10.1152/jn.00227.2003. Spike-sorting techniques
attempt to classify a series of noisy electrical waveforms according to
the identity of the neurons that generated them. Existing techniques
perform this classification ignoring several properties of actual neu-
rons that can ultimately improve classification performance. In this
study, we propose a more realistic spike train generation model. It
incorporates both a description of “nontrivial” (i.e., non-Poisson)
neuronal discharge statistics and a description of spike waveform
dynamics (e.g., the events amplitude decays for short interspike in-
tervals). We show that this spike train generation model is analogous
to a one-dimensional Potts spin-glass model. We can therefore tailor
to our particular case the computational methods that have been
developed in fields where Potts models are extensively used, including
statistical physics and image restoration. These methods are based on
the construction of a Markov chain in the space of model parameters
and spike train configurations, where a configuration is defined by
specifying a neuron of origin for each spike. This Markov chain is
built such that its unique stationary density is the posterior density of
model parameters and configurations given the observed data. A
Monte Carlo simulation of the Markov chain is then used to estimate
the posterior density. We illustrate the way to build the transition
matrix of the Markov chain with a simple, but realistic, model for data
generation. We use simulated data to illustrate the performance of the
method and to show that this approach can easily cope with neurons
firing doublets of spikes and/or generating spikes with highly dynamic
waveforms. The method cannot automatically find the “correct” num-
ber of neurons in the data. User input is required for this important
problem and we illustrate how this can be done. We finally discuss
further developments of the method.
I N T R O D U C T I O N
The study of neuronal populations activity is one of the main
experimental challenges of contemporary neuroscience.
Among the techniques that have been developed and used to
monitor populations of neurons, the multielectrodes extracel-
lular recordings, albeit one of the oldest, still stands as one of
the methods of choice. It is relatively simple and inexpensive
to implement (especially when compared to imaging tech-
niques) and it can potentially give access to the activity of
many neurons with a fine time resolution (below the ms). The
full exploitation of this method nevertheless requires some
basic problems to be solved, among which stands prominently
the spike-sorting problem. The raw data collected by extracel-
lular recordings are of course corrupted by some recording
noise but, more important, are a mixture of activities from
different neurons. This means that even in good situations
where action potentials or spikes can be unambiguously dis-
tinguished from background noise, the experimentalist is left
with the intricate problem of finding out how many neurons are
in fact contributing to the recorded data and, for each spike,
which is the neuron of origin. This in essence is the spike-
sorting problem. Extracellular recordings being an old method,
the problem has been recognized as such for a long time and
there is already a fairly long history of proposed solutions
(Lewicki 1998). Nevertheless it seems to us that none of the
available methods makes full use of the information present in
the data. They consider mainly or exclusively the information
provided by the waveform of the individual spikes and they
neglect that provided by their occurrence time. Yet, the impor-
tance of the spikes occurrence times shows up in two ways.
1) First, the sequence of spike occurrence times emitted by
a neuron has well-known features like the presence of a re-
fractory period (e.g., after a spike has been emitted no other
spike will be emitted by the same neuron for a period whose
duration varies from 2 to 10 ms). Other features include an
interspike interval (ISI) probability density, which is often
unimodal and skewed (it rises “fast” and decays “slowly”).
Although some methods make use of the presence of a refrac-
tory period (Fee et al. 1996a; Harris et al. 2000), none makes
use of the full ISI density. This amounts to throwing useful
information away, for if event 101 has been attributed to
neuron 3 we not only know that no other spike can arise from
neuron 3 for, say, the next 5 ms, but we also know that the next
spike of this neuron is likely to occur with an ISI between 10
and 20 ms. As pointed out by Lewicki (1994), any spike-
sorting method that would include an estimate of the ISI
density of the different neurons should produce better classi-
fication performances.
2) Second, the spike waveform generated by a given neuron
often depends on the time elapsed since its last spike (Quirk et
al. 1999). This nonstationarity of spike waveform will worsen
the classification reliability of methods that assume stationary
waveform (Lewicki 1994; Pouzat et al. 2002). Other methods
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(e.g., Gray et al. 1995 for a “manual” method and Fee et al.
1996a for an automatic one) assume a continuity of the cluster
of events originating from a given neuron when represented in
a “feature space” [the peak amplitude, valley(s) amplitude(s),
half-width are examples of such features] and make use of this
property to classify nonstationary spikes. Although it is clear
that the latter methods will in general outperform the former,
we think that some cases could arise where none of them would
work. In particular, doublet-firing cells could generate well-
separated clusters in feature space and these clusters would not
be put together by presently available methods.
These considerations motivated us to look for a new method
that would have a built-in capability to take into account both
the ISI density of the neurons and their spike waveform dy-
namics. However, there are two additional issues with spike-
sorting that, we think, are worth considering.
1) “Hard” versus “soft” spike-sorting. Most spike-sorting
methods, including the ones where users actually perform the
clustering and some automatic methods like the one of Fee et
al. (1996a), generate “hard” classification. That is, each re-
corded event is attributed “fully” to one of the K neurons
contributing to the data. Methods based on probabilistic mod-
els (Lewicki 1994; Nguyen et al. 2003; Pouzat et al. 2002;
Sahani 1999) deal with this issue differently: each event is
given a probability to have been generated by each of the K
neurons (e.g., one gets results like: event 100 was generated by
neuron 1 with probability 0.75 and by neuron 2 with probabil-
ity 0.25). We will refer to this kind of classification as “soft”
classification. Users of the latter methods are often not aware
of their soft classification aspect because what one does for
subsequent processing like estimating the ISI density of a given
neuron or computing the cross-correlogram of spike trains
from 2 different neurons, is to force the soft classification into
the most likely one (in the example above we would force the
classification of event 100 into neuron 1). By doing so, how-
ever, the analyst introduces a bias in the estimates. It seems
therefore interesting to find a way to keep the soft classification
aspect of the model-based methods when computing estimates.
2) Confidence intervals on model parameters. Methods
based on an explicit model for data generation could in prin-
ciple generate confidence intervals for their model parameters,
although this was never done. However, the values of model
parameters do influence the classification and a source of bias
could be reduced by including information about uncertainty of
model parameters values.
Based on these considerations we have developed a semi-
automatic method that takes spike waveform dynamics and ISI
densities into account, which produces soft classification and
allows the user to make full use of it, and which generates a full
posterior density for the model parameters and confidence
intervals. Our method uses a probabilistic model for data
generation where the label (i.e., neuron of origin) of a given
spike at a given time depends on the label of other spikes
occurring just before or just after. We will call configuration
the specification of a label for each spike in the train. It will
become clear that with this model the spike-sorting problem is
analogous to an image restoration problem where a picture
(i.e., a set of pixel values) that has been generated by a real
object and corrupted by some noise is given. The problem is to
find out what the actual pixel value was, given the noise
properties and the known correlation properties of noise free
images. The case of spike sorting is equivalent to a one-
dimensional “pixel sequence” where the pixel value is replaced
by the label of the spike. More generally it is a special case of
a Potts spin-glass model encountered in statistical physics
(Newman and Barkema 1999; Wu 1982). Thanks to this anal-
ogy solutions developed to study Potts models (Landau and
Binder 2000; Newman and Barkema 1999) and to solve the
image restoration problem (Geman and Geman 1984) can be
tailored to the spike-sorting problem. These solutions rely on a
Markov chain that has the posterior density of model param-
eters and configurations given the observed data as its unique
stationary density. This Markov Chain is stochastically simu-
lated on the computer. This general class of methods has been
used for 50 years by physicists (Metropolis et al. 1953) who
call it Dynamic Monte Carlo and for 20 years by statisticians
(Fishman 1996; Geman and Geman 1984; Liu 2001; Robert
and Cassela 1999) who call it Markov Chain Monte Carlo
(MCMC).
Our purpose in this paper is 2-fold: First to demonstrate that
a particular MCMC method allows incorporation of more
realistic data generation models and by doing so to perform
reliable spike-sorting even in difficult cases (e.g., in the pres-
ence of neurons generating 2 well-separated clusters in feature
space). Second, to explain how and why this method works,
thereby allowing its users to judge the quality of the produced
classification, to improve the algorithm implementing it, and to
adapt it to their specific situations. Our method does not yet
provide an automatic estimate of the number of neurons
present in the data, although we illustrate how this critical
problem can be addressed by the user.
M E T H O D S
Data generation model
In the present manuscript we will make the following assumptions
about data generation.
1) The firing statistics of each neuron are fully described by a
time-independent interspike interval density. That is, the sequence of
spike times from a given neuron is a realization of a homogeneous
renewal point process (Johnson 1996).
2) The spike amplitudes generated by each neuron depend on the
elapsed time since the previous spike of this neuron.
3) The measured spike amplitudes are corrupted by a Gaussian
white noise, which sums linearly with the spikes and is statistically
independent of them.
These assumptions have been chosen to show as simply as possible
the implementation of our method and should not be taken as intrinsic
limitations of this method. They constitute, moreover, a fairly good
first approximation of real data in our experience. More sophisticated
models where the next ISI of a neuron depends on the value of the
former one (Johnson et al. 1986) could easily be included. In the same
vein, models where the amplitude of a spike depends on several of the
former ISIs could be considered. The Gaussian white noise assump-
tion means that the analyst has “whitened” the noise before starting
the spike-sorting procedure (Pouzat et al. 2002).
INTERSPIKE INTERVAL DENSITY. We will use in this paper a log-
Normal density for the ISIs. This density looks like a good next guess,
after the exponential density, when one tries to fit empirical ISI
densities. It is unimodal, exhibits a refractory period, rises “fast,” and
decays “slowly.” The version of the log-Normal density we are using
depends on 2 parameters: a dimensionless shape parameter  and a
scale parameter s measured in seconds. The probability density for a
innovative methodology
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realization of a log-Normal random variable I with parameters  and
s to have the value i is
isiI  i, s
1
i2 exp 12 
logi
s



2
 (1)
In what follows we will use a shorter notation
i 	 log  Norm , s
meaning that i is a realization of a log-Normal random variable with
parameters  and s. A discussion of the properties of the log-Normal
distribution can be found in the e-Handbook of Statistical Methods.
SPIKE AMPLITUDE DYNAMICS. We will consider events described
by their occurrence time and their peak amplitude measured on one or
several recording sites. This makes the equations more compact, but
full waveforms can be accommodated if necessary. Following Fee et
al. (1996b) we will describe the dependence of the amplitude on the
ISI by an exponential relaxation
Ai P1   expi (2)
where i is the ISI,  is the inverse of the relaxation time constant
(measured in 1/s), P is the vector of the maximal amplitude of the
event on each recording site (i.e., this is the amplitude observed when
i  1), and  is the maximal modulation [i.e., for i  1 we
have A(i)  P(1  )]. It is clear from this equation that the
amplitudes of events generated by a given neuron are modulated by
the same relative amount on each recording site. This is one of the key
features of modulation observed experimentally (Gray et al. 1995).
To keep equations as compact as possible we will assume that the
amplitudes of the recorded events on each recording site have been
normalized by the SD of the noise on the corresponding site. A and P
in Eq. 2 are therefore dimensionless and the noise SD equals 1.
Combining Eq. 2 with our third model hypothesis (independent
Gaussian noise corruption) we get for the density of the amplitude
vector a of a given neuron conditioned on the ISI value i
ampai, P, ,  2ns/2 exp 1⁄2 
a  P1   expi
2 (3)
where ns is the number of recording sites and 
v
 stands for the
Euclidean norm of v. We will sometimes express Eq. 3 in a more
compact form
a 	 Norm P1   expi, 1 (4)
where Norm (m, v) stands for a normal distribution with mean m and
whose covariance matrix is diagonal with diagonal values equal to v.
We get the density of the couple (i, a) by combining Eq. 1 with
Eq. 3
i, a, s, P, , ampai, P, , isii, s (5)
NOTATIONS FOR THE COMPLETE MODEL AND THE DATA. We now
have, for each neuron in the model, 2 parameters ( and s) to specify
the ISI density and 2 	 number of recording sites parameters (e.g., for
tetrode recordings: P1, P2, P3, P4, , ) to specify the amplitude
density conditioned on the ISI value (Eq. 3). That is, in the case of
tetrode recording: 8 parameters per neuron. In the sequel we will use
the symbol  to refer to the complete set of parameters specifying our
model. That is for a model with K neurons applied to tetrode record-
ings
  1, s1, P1,1, P1,2, P1,3, P1,4, 1, 1, . . . , K, sK, PK,1, PK,2, PK,3, PK,4, K, K
(6)
We will assume that our data sample is of size N and that each element
j of the sample is fully specified by its occurrence time tj and its peak
amplitude(s), aj,1, aj,2, aj,3, aj,4 (for tetrode recording). We will use Y
to refer to the full data sample, that is
Y  t1, a1,1, a1,2, a1,3, a1,4, . . . , tN, aN,1, aN,2, aN,3, aN,4 (7)
Data augmentation, configurations, and likelihood function
DATA AUGMENTATION AND CONFIGURATIONS. Until now we
have specified our model and our data representation but what we
are really interested in is to find the neuron of origin of each
individual spike, or more precisely, for a model with K neurons,
the probability for each spike to have been generated by each of the
K neurons (remember that we are doing soft classification). To do
that we will associate with each spike j a latent variable, cj  {1,
2, . . . , K}. When cj has value 2, that means that spike j has been
“attributed” to neuron 2 of the model. We will use C to refer to the
set of N variables c
C  c1, . . . , cN (8)
For a data sample of size N and a model with K neurons we have KN
different C values. We will call configuration a specific C value. That
is, a configuration is a N-dimensional vector whose components take
value in {1, 2, . . . , K} [e.g., (1, . . . , 1), (K, . . . , K), are 2 configu-
rations]. In the statistical literature, this procedure of “making the data
more informative” by adding a latent variable is called data augmen-
tation (Liu 2001; Robert and Casella 1999).
LIKELIHOOD FUNCTION. Because C has been introduced it is pretty
straightforward to compute the likelihood function of the “aug-
mented” data, given specific values of : L(Y, C). We remind the
reader here that the likelihood function is proportional to the proba-
bility density of the (augmented) data given the parameters. Figure 1
illustrates how this is done on a simple case with 2 units in the model
(K 
 2) and a single recording site.
We first use the configuration specified by C to split the sample into
K spike trains, one train from each neuron. (This is done in Fig. 1
when one goes from A to B and C.) Then because our model in its
present form does not include interactions between neurons we just
need to compute K distinct likelihood functions, one for each neuron
specific spike train, and multiply these K terms to obtain the full
likelihood
FIG. 1. Likelihood computation. A: snapshot of spikes 11 to 15 of a train.
cj values are shown at the top. Spike amplitudes are given (aj) as well as the
occurrence times (tj). B: spikes from units 1 are shown alone. C: spikes from
units 2 are shown alone.
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LY, C
l
1
K
LYl, C (9)
where Yl is the subsample of Y for which the components cj of C are
equal to l. The L(Yl, C) themselves are product of terms like Eq. 5.
In the case illustrated on Fig. 1 we will have for the first train
LY1, Ct12  t1,former, a121, s1, P1, 1, 1t15  t12, a151, s1, P1, 1, 1
t1,next  t15, a1,next1, s1, P1, 1, 1 (10)
where t1,former stands for the time of the former spike attributed to
neuron 1 in configuration C and t1,next stands for the next spike
attributed to neuron 1 in configuration C. If there are N1 spikes
attributed to neuron 1 then, using periodic boundary conditions (see
Parameter-specific transition kernels), there will be N1 terms in L(Y1,
C). For the second neuron of Fig. 1 we obtain
LY2, Ct11  t2,former, a112, s2, P2, 2, 2t13  t11, a132, s2, P2, 2, 2
t14  t13, a142, s2, P2, 2, 2t2,next  t14, a2,next2, s2, P2, 2, 2 (11)
The reader can see that for any configuration Eq. 9 involves the
computation of N terms.
Posterior and prior densities, a combinatorial explosion
POSTERIOR DENSITY. Now that we know how to compute the like-
lihood function we can write the expression of the posterior density of
model parameters and configuration given the data using Bayes for-
mula
post, CY
LY, Cprior
Z
(12)
where prior() is the prior density of the parameters and
Z 
C


LY, Cpriord (13)
where Z is the probability of the data. It is clear that if we manage to
compute or estimate post(, CY) we will have done our job, for then
the soft classification is given by the marginal density of C
postCY

post, CYd (14)
The reader will note that this posterior marginal density includes all
the information available about , that is, the uncertainty on the
parameters is automatically taken into account.
PRIOR DENSITY. We will assume here that several thousand spikes
have been collected and that we perform the analysis by taking chunks
of data, say the first 5,000 spikes, then spikes 5,001 to 1,000 and so
on. For the first chunk we will assume we know “little” a priori and
that the joint prior density prior() can be written as a product of the
densities for each component of , that is
prior
q
1
K
qsqqqPq,1Pq,2Pq,3Pq,4
where we are assuming that 4 recording sites have been used. We will
further assume that our signal to noise ratio is not better 20 (a rather
optimistic value), that our spikes are positive, and therefore the
(Pq,1    4) are null below 0 and above 	20 (remember we are
working with normalized amplitudes). We will reflect our absence of
prior knowledge about the amplitudes by taking a uniform distribution
between 0 and 	20. The  value reported by Fee et al. (1996b) is 45.5
s1.  must, moreover, be smaller than , so we took a prior density
uniform between 10 and 200 s1.  must be 	1 (the amplitude of a
spike from a given neuron on a given recording site does not change
sign) and 
0 (spikes do not become larger upon short ISI), so we used
a uniform density between 0.1 and 0.9 for . An inspection of the
effect of the shape parameter  on the ISI density is enough to
convince an experienced neurophysiologist that empirical unimodal
ISI densities from well-isolated neurons will have   [0.1, 2]. We
therefore took a prior density uniform between 0.1 and 2 for . The
same considerations led us to take a uniform prior density between
0.005 and 0.5 for s.
When one analyzes the following data chunks, say spikes 5,001 to
1,000, the best strategy is to take as a prior density for  the posterior
density from the previous chunk
postY
C
post, CY
One has therefore a direct way to track parameters drifts during an
experiment.
A COMBINATORIAL EXPLOSION. We have so far avoided consider-
ing the normalizing constant Z of Eq. 12, whose expression is given
by Eq. 13. A close examination of this equation shows that it involves
a multidimensional integration in a rather highly dimensional space
(e.g., for a model with 10 neurons and data from tetrode recordings,
we have 80 components in ) and a summation over every possible
configuration, that is a sum of KN terms. That is really a lot, to say the
least, in any realistic case (say, N 
 1,000 and K 
 10)! One can
wonder how we will manage to compute Z and therefore implement
our approach. Fortunately, we do not really need to compute it, as will
now be explained.
The Markov Chain Monte Carlo method
AN ANALOGY WITH THE POTTS MODEL IN STATISTICAL PHYSICS.
Let us define
e, CY LY, Cprior (15)
that is, e(, CY) is an unnormalized version of post(, CY), the
posterior density, and
E, Cloge, CY (16)
Then Eq. 12 can be rewritten as
post, CY
expE, C
Z
(17)
with 
 (1/kT) 
 1. If one interprets E as an energy,  as an “inverse
temperature,” Z as a partition function, one sees that the posterior
density, post(, CY), is the canonical density (or canonical distribu-
tion) used in statistical physics (Landau and Binder 2000; Newman
and Barkema 1999). A closer examination of Eqs. 10 and 11 shows
that, from a statistical physics viewpoint, the (log of the) likelihood
function describes “interactions” between spikes attributed to the
same neuron. If one goes a step further and replaces “spikes” by
“atoms on crystal nodes” and “neuron of origin” by “spin orientation,”
ones sees that our problem is analogous to what physicists call a
one-dimensional Potts model. The typical Potts model is a system of
interacting spins where each spin interacts only with its nearest
neighbors and only if they have the same spin value (Wu 1982). In our
case, spins (that is, spikes) interact with the former and next spins with
the same value regardless of the distance (time interval) at which they
are located. Moreover the “interaction” strength is a random variable
that makes our system analogous to a spin glass (Binder and Young
1986; Landau and Binder 2000; Newman and Barkema 1999) and the
amplitude contribution (Eq. 3) gives rise to an energy term analogous
to an interaction between a spin and a random magnetic field (New-
man and Barkema 1999). To be complete we should say that physi-
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cists consider that  is given, then Eq. 17 gives the probability to find
the “crystal” in a specific configuration C.
The point of this analogy will now become clear. Physicists are
interested in estimating expected values (which are what they can
experimentally measure) of functions that can be easily computed for
each configuration. For instance, they want to compute the expected
energy of the “crystal”
E
C
E, Cpost, CY (18)
To do that they obviously have to deal with the combinatorial explo-
sion we alluded to. The idea of their solution is to draw configurations:
C(1), C(2), . . . , C(m), from the “target” distribution: post(, CY). Then
an estimate of E() is the empirical average
E 
1
m

t
1
m
E, Ct (19)
In other words, they use a Monte Carlo (MC) method (Landau and
Binder 2000; Newman and Barkema 1999). The problem becomes
therefore to generate the draws [C(1), C(2), . . . , C(m)].
A SOLUTION BASED ON A MARKOV CHAIN. For reasons discussed
in detail by Newman and Barkema (1999) and Liu (2001) the draws
cannot be generated in practice by “direct” methods like rejection
sampling (Fishman 1996; Liu 2001; Robert and Casella 1999). By
“direct” we mean here that the C(t) are independent and identically
distributed draws from post(, CY) for a given  value. Instead we
must have recourse to an artificial dynamics generating a sequence of
correlated draws. This sequence of draws is in practice the realization
of a Markov chain. That means that in the general case, where we are
interested in getting both  and C, we will use a transition kernel:
T[(t), C(t)(t1), C(t1)], and simulate the chain starting from [(0),
C(0)], chosen such that post[(0), C(0)Y]  0. Moreover, we will build
T such that the chain converges to a unique stationary distribution
given by post(, CY). The estimator Eq. 19 of the expected value Eq.
18 is then still correct even though the successive [(t), C(t)] are
correlated; we just need to be cautious when we compute the variance
of the estimator (Janke 2002; Sokal 1989; Empirical averages and
SDs). By still correct we formally mean that the following equality
holds
lim
m3
1
m

t
1
m
E, Ct E (20)
We give in The Metropolis–Hastings algorithm of the APPENDIX a
general presentation and justification of the procedure used to build
the transition kernel T: the Metropolis–Hastings (MH) algorithm. We
then continue in Parameter-specific transition kernels with an account
of the specific kernel we used for the analysis presented in this paper.
Empirical averages and SDs
As explained at the beginning of Slow relaxation and REM, once
our Markov chain has reached equilibrium, or at least once its behav-
ior is compatible with the equilibrium regime, we can estimate values
of parameters of interest as well as errors on these estimates. The
estimator of the probability for a given spike, say the 100th, to
originate from a given neuron, say the second, is straightforward to
obtain. If we assume that we discard the first ND 
 15,000 on a total
of NT 
 20,000 iterations we have
Pr c100  2Y
1
5,000 
t
15,000
20,000
I2c100t  (21)
where Iq is the indicator function defined by
Iqcjt  1, if cjt q0, if cjt q (22)
In a similar way, the estimate of the expected value of the maximal
peak amplitude of the first neuron on the first recording site is
P 1,1 
1
5,000 
t
15,000
20,000
P1,1t
To obtain the error on such estimators we have to keep in mind that
the successive states [(t), C(t)] generated by the algorithm are corre-
lated. Thus, we cannot use the empirical variance divided by the
number of generated states to estimate the error (Janke 2002; Sokal
1989). As explained in detail by Janke (2002) we have to compute for
each parameter i of the model the normalized autocorrelation func-
tion (ACF), norm(l; i), defined by
l; i
1
NT  ND  l

t
ND
NT1
i
t  ii
t	l  i
norml; i
l; i
0; i
(23)
Then we compute the integrated autocorrelation time, autoco(i)
autocoi 1⁄2 
l
1
L
l; i (24)
where L is the lag at which  starts oscillating around 0. Using an
empirical variance, 2(i) of parameter i, defined in the usual way
2i
1
NT  ND  1

t
ND
NT
i
t  i
2 (25)
Our estimate of the variance, Var [ i] of  i becomes
Var  i
2autocoi
NT  ND  1
2i (26)
The first consequence of the autocorrelation of the states of the
chain is therefore to reduce the effective sample size by a factor of
2autoco(i). This gives us a first quantitative element on which dif-
ferent algorithms can be compared (as explained in The Metropolis–
Hastings algorithm of the APPENDIX, the MH algorithm does in fact
give us a lot of freedom on the choice of proposal transition kernels).
It is clear that the faster the autocorrelation functions of the parame-
ters fall to zero, the greater the statistical efficiency of the algorithm.
The other quantitative element we want to consider is the computa-
tional time, cpu, required to perform one MC step of the algorithm.
One could for instance imagine that a new sophisticated proposal
transition kernel allows us to reduce the largest autoco of our standard
algorithm by a factor of 10, but at the expense of an increase of cpu
by a factor of 100. Globally the new algorithm would be 10 times less
efficient than the original one. What we want to keep as small as
possible is therefore the product autococpu. With this efficiency
criterion in mind, the replica exchange method described in Slow
relaxation and REM becomes even more attractive.
Initial guess
MCMC methods are iterative methods that must be started from an
initial guess. We chose randomly with a uniform probability 1/N as
many actual events as neurons in the model (K). That gave us our
initial guesses for the Pq,i.  was set to min for each neuron. All the
other parameters were randomly drawn from their prior distribution.
The initial configuration was generated by labeling each individual
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spike with one of the K possible labels with a probability 1/K for each
label (this is the  
 0 initial condition used in statistical physics).
Data simulation
We have tried to make the simulated tetrode data set used in this
paper a challenging one. First the noise corruption was generated from
a Student’s t density with 4 degrees of freedom instead of a Gaussian
density as assumed by our model (Eq. 3). Second, among the 6
simulated neurons only 3 had an actual log-Normal ISI density.
Among the 3 others, one had a gamma density
gammais, 
s

i1 exp i
s
 (27)
where s is a scale parameter and  is a shape parameter. One neuron
was a doublet-generating neuron and the third one had a truncated
log-Normal ISI density. The truncation of the latter came from the fact
that 18% of the events it generated were below the “detection thresh-
old,” which would have been at 3 noise SD. The doublet-generating
neuron was obtained with 2 log-Normal densities, one giving rise to
short ISIs (10 ms) the other one to “long” ones (60 ms); the neuron
was moreover switching from the short, respectively the long, ISI
generating state to the long, respectively the short, ISI generating state
after each spike, giving rise to a strongly bimodal ISI density (Fig.
9C). The mean ISI of these 6 neurons ranged from 10 to 210 ms
(Table 1). A “noise” neuron was moreover added to mimic the
collective effect of many neurons located far away from the recording
sites, which would therefore not be detected most of the time. This
“noise” neuron was obtained by generating first a sequence of time
points exponentially distributed. A random amplitude given by the
background noise density (t density with 4 degrees of freedom; see
above) was associated to each point and the point was kept in the
“data” sample only if its amplitude exceeded the detection threshold
(3 noise SD) on at least one of the 4 recording sites. The initial
exponential density for this “noise” neuron was set such that a preset
fraction of events in the final data sample would arise from it (in that
case 15%, or 758 events on a total of 5,058 events). Details on the
pseudorandom number generators required to simulate the data can be
found in Random number generators for the simulated data of the
APPENDIX.
Implementation details
Codes were written in C and are freely available under the Gnu
Public License at our web site: http://www.biomedicale.univ-
paris5.fr/physcerv/Spike-0-Matic.html. The free software Scilab
(http://www-rocq.inria.fr/scilab/) was used to generate output plots as
well as the graphical user interface, which comes with our release of
the routines. The GNU Scientific Library (GSL: http://sources.redhat.
com/gs1/) was used for vector and matrix manipulation routines and
(pseudo)random number generators (Uniform, Normal, log-Normal,
Gamma). The GSL implementation of the MT19937 generator of
Matsumoto and Nishimura (1998) was used. This generator has a
period of 219,937  1. Because the code requires a lot of exponential
and logarithm evaluations, the exponential and logarithm functions
were tabulated and stored in memory, which reduced the computation
time by 30%. Codes were compiled and run on a PC laptop computer
(Pentium IV with CPU speed of 1.6 GHz, 256 MB RAM) running
Linux. The gcc compiler (http://www.gnu.org/software/gcc/gcc.htm)
version 3.2 was used.
R E S U L T S
Data properties
The performances of our algorithm will be illustrated in this
paper with a simulated data set. The data are supposed to come
from tetrode recordings. Six neurons are present in the data
together with a “noise” neuron supposed to mimic events rarely
detected from neurons far away from the tetrode’s recording
sites. The data set has been made challenging for the algorithm
by producing systematic deviations with respect to our model
assumptions (Data simulation). This data set is supposed to
come from 15 s of recording during which 5,058 events were
detected. Wilson plots as they would appear to the user are
shown on Fig. 2A. Figure 2B shows the same data with colors
corresponding to the neuron of origin. The parameters used to
simulate each individual neuron are given in Table 1. The
reader can easily see that, whereas one cluster has very few
points (purple cluster on Fig. 2B), others have a lot (brown,
green, and blue clusters). Indeed, the smallest cluster contains
73 events, whereas the biggest contains 1,474 events. Some
clusters are very elongated (e.g., green and red clusters) and
one neuron, the doublet-generating neuron, even gives rise to 2
well-separated clusters (red). The “noise” neuron cluster
(black) is much more spread out than the others. Two cluster
pairs always exhibit an overlap (the yellow-black and the
green-red pairs).
The deviation between the recording noise properties as-
sumed by our model and the simulated noise is illustrated in
Fig. 3. Figure 3A1 shows the peak amplitude versus the isi for
the second (green) neuron on the second recording site together
with the theoretical relation between these 2 parameters. The
reader can therefore get an idea of what Eq. 2 means. Figure
TABLE 1. Parameters used to simulate the neurons
Parameter
Neuron
1 2 3 4 5 6 7
P1, P2, P3, P4 15, 10, 5, 0 10, 15, 5, 0 8, 12, 8, 3 9, 9, 9, 9 3, 8, 14, 19 3, 4, 5, 4 0, 0, 0, 0
 0.7 0.8 0.6 0.5 0.8 0.8
 100 100 50 67 20 50
s 20 5 10 and 50 10 200 20
 0.3 3 0.2 and 0.2 0.2 0.3 0.5
isi 21 15 31 10 210 28 20
n 732 981 486 1,474 73 554 758
The maximal peak amplitude values (Pi) are given in units of noise SD. The scale parameters (s) and mean isi(isi) are given in milliseconds. The neuron
with a gamma ISI density is in column 2. For the doublet-generating neuron (column 3) the parameter values of the 2 underlying log-normal densities are given.
The neuron with a truncated log-normal density is located in column 6. The bottom row indicates the number of events from each neuron. The correspondence
between neuron number and color on Figs. 2B and 5A is: 1, blue; 2, green; 3, red; 4, brown; 5, purple; 6, yellow; 7, black.
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3A2 shows the corresponding residuals (actual value  theo-
retical one). By looking at the distribution of these points the
reader can see that the cluster shape of this neuron, in the
4-dimensional space whose projections are shown on the Wil-
son plots of Fig. 2, will be significantly skewed. Algorithms
assuming a multivariate Gaussian shape of the clusters would
therefore not perform well on these data. Figure 3B1 shows the
histogram of these residuals together with the Student’s t
density that was used to generate them (Data simulation &
Random number generators for the simulated data) and the
Gaussian density assumed by our model. The simulated re-
cording noise generates at the same time more events very
close to the ideal event and more events very far from it than
a Gaussian noise would do.
Early exploration and model choice
We want to illustrate here some basic features of our algo-
rithm dynamics as well as how model comparison can be done.
In its present form, our approach requires the user to decide
FIG. 3. Noise properties. A1: amplitudes
of the events generated by neuron 2 (green
on Fig. 2B) on the second recording site are
plotted against the corresponding interspike
interval (ISI). Ideal amplitude relaxation
curve (Eq. 2, with P2 
 15,  
 0.8,  

100) is shown in gray. Abscissa scale in s.
A2, residuals: actual amplitude  ideal am-
plitude. B1: histogram of the residual values
(broken line), ideal density from which these
residuals have been generated (gray, t den-
sity with an SD 
 1 and 4 degrees of free-
dom) and the density assumed by our model
(black, Gaussian density with an SD 
 1).
B2: t (gray) and Gaussian (black) densities
on a log scale showing the heavier tails of
the t density.
FIG. 2. Wilson plots showing about 25% of the sample
(1,215 events). On each plot the scale bars meet at ampli-
tude (0, 0) and are of size 2 (in units of noise SD). A: data
as the analyst would see them before starting the spike-
sorting procedure. B: same data sorted with the known
neuron of origin encoded by the color: neuron 1 (blue),
neuron 2 (green), neuron 3 (red), neuron 4 (brown), neuron
5 (purple), neuron 6 (yellow), noise events (black).
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what is the proper model (i.e., the proper number of neurons).
This decision is based on the examination of “empirical”
features associated with the different models. To obtain these
empirical features, we have to perform the same computation
on the different models, although the computation time in-
creases with the number of events considered. It is therefore a
good idea to start with a reduced sample that contains enough
events for the model comparison to be done and little enough
for the computation to run quickly. In this section we will work
with the first 3 s of data (1,017 events), which represent
approximately 20% of the total sample (5,058 events). We will
focus here on a model with 7 neurons, but a similar study was
performed with models containing from 4 to 10 neurons.
EVIDENCE FOR META-STABLE STATES. To explore a model with
a given number of neurons we start by simulating 10 different
and independent realizations of a Markov chain. The way
random initial guesses for these different realizations are ob-
tained is explained in Initial guess. For each realization, one
Monte Carlo (MC) step consists in an update of the label of
each of the 1,017 spikes (SPIKE LABEL TRANSITION MATRIX), an
update of the amplitude parameters (P, , ) (AMPLITUDE PA-
RAMETERS TRANSITION KERNELS) and of the 2 parameters of the
ISI density, s and  (SCALE PARAMETER TRANSITION KERNEL &
SHAPE PARAMETER TRANSITION KERNEL) for each neuron. As ex-
plained in AMPLITUDE PARAMETERS TRANSITION KERNELS, the am-
plitude parameters are generated with a piecewise linear ap-
proximation of the corresponding posterior conditional. This
piecewise linear approximation requires a number of discrete
sampling points to be specified. Because when we start our
model exploration, we know little about the location of the
corresponding posterior densities, we used during these first
2,000 MC steps, 100 sampling points regularly spaced on the
corresponding parameter domain defined by the prior (PRIOR
DENSITY). Figure 4A illustrates the energy evolution of the 10
different trials (realizations). The reader not familiar with our
notion of energy (Eq. 16) can think of it as an indication of the
quality of fit. The lower it is, the better the fit. Indeed, if we
were working with a template-matching paradigm, the sum of
the squared errors would be proportional to our energy. The
striking feature on Fig. 4A is the presence of “meta-stable”
states (a state is defined by a configuration and a value for each
model parameter). The trials can spend many steps at an almost
constant energy level before making discrete downward steps
(like the one falling from 5,800 to 4,300 before the 500th step).
If we look at the parameters values and configurations gener-
ated by the different trials (not shown), the ones that end above
5,000 “miss” the purple cluster on Fig. 2B. The time required
to perform 2,000 MC steps with 7 neurons in the model was
roughly 9 min, meaning that 1.5 h was required to obtain the
data of Fig. 4A. This time (for 2,000 MC steps) grew from 8
for a model with 4 neurons to 10 for a model with 10 neurons.
THE REPLICA EXCHANGE METHOD SPEEDS UP CONVERGENCE IN
THE PRESENCE OF META-STABLE STATES. The presence of meta-
stable states is indeed a severe problem of our Markov chain
dynamics, as further illustrated on the gray trace of Fig. 4B.
Here the Markov chain was restarted from the state it had at the
end of the 2,000 steps of the best among the 10 initial trials
(gray trace on Fig. 4A). The last 1,000 steps of this trial were
moreover used to locate 13 posterior conditional sampling
points for each amplitude parameter of each neuron (AMPLITUDE
PARAMETERS TRANSITION KERNELS). Then 5 different runs with
32,000 steps were performed. The best one is shown on the
gray trace of Fig. 4B and the final mean energy of each of the
5 is shown on the right end of the graph (circles). What the
reader sees here is a (very) slow convergence of a Markov
chain to its stationary density. It is problematic because, if we
stop the chain too early, our results could reflect more the
properties of our initial guess than the properties of the target
density we want to sample from. To circumvent this slow
relaxation problem we have implemented a procedure com-
monly used in spin-glass (Hukushima and Nemoto 1996) and
biopolymer structure (Hansmann 1997; Mitsutake et al. 2001)
simulations: the replica exchange method (REM). The details
of the methods are given in Slow relaxation and REM of the
APPENDIX. The REM consists in simulations of “noninteracting”
replicas of the same system (model) at different “inverse tem-
peratures” () combined with exchanges between replicas
states. These inverse temperatures are purely artificial and are
defined by analogy with systems studied in statistical physics.
The idea is that the system with a small  value will experience
little difficulty in crossing the energy barriers separating local
minima (meta-stable states) and will therefore not suffer from
the slow relaxation problem. The replica exchange dynamics
will allow “cold” replicas (replicas with a larger  value) to
take profit of the “fast” state space exploration performed by
the “hot” replica (small ). The efficiency of the method is
demonstrated by the black trace on Fig. 4B. Here we again
took the last state of the best trial of Fig. 4A to restart the
Markov chain. We used 8 different  values: 1, 0.8, 0.6, 0.5,
0.45, 0.4, 0.35, and 0.3. Five different runs with 4,000 steps
were performed and the energy trace at  
 1 is shown in its
integrity; this was the best of the 5. The final mean energy of
the 5 trials is shown on the right side of the figure (triangles).
The Markov chains simulated with the REM relax clearly
faster than the ones simulated with the single replica method.
FIG. 4. A: energy evolution during 2,000 steps with 10 different initial
random guesses. Best trial is shown in gray. B: follow-up of the energy
evolution of the best trial without (gray) and with (black) the replica exchange
method (REM). Circles: mean energy computed from the last 5,000 Monte
Carlo (MC) steps of 5 runs without REM. Triangles: mean energy computed
from the last 1,000 MC steps of 5 runs with REM.
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The number of MC steps has been chosen so that the same
computational time (32) was required for both runs, the long
one (32,000 steps) with a single replica at  
 1 (gray trace)
and the short one (4,000 steps) with 8 replicas. The reader can
remark that for these trials the time required to perform 2,000
MC steps for a single replica is 2, whereas it was previously
much larger (9). This is attributed to the reduction in the
number of sampling points used for the posterior conditional,
13 instead of 100 (AMPLITUDE PARAMETERS TRANSITION KERNELS).
A significant amount of the computational time is therefore
spent generating new amplitude parameters values.
MODEL CHOICE. Figure 5 illustrates what we meant by “em-
pirical features associated with different models” at the begin-
ning of this section. We have now performed the same series of
runs with 7 different models having between 4 and 10 neurons.
One feature we can look at in the output of these runs is the
most likely classification produced (Empirical averages and
SDs, Eq. 21). By “most likely” we mean that the label of each
spike has been forced to its most likely value. Figure 5A shows
one of the Wilson plots with different neuron numbers, where
the events have been colored according to their most likely
label. The good behavior of the algorithm appears clearly.
When asked to account for the data with 6 neurons, it mainly
lumps together the “small” neuron (yellow on Fig. 2B, neuron
6 in Table 1) with the “noise” neuron (black on Fig. 2B, neuron
7 in Table 1). With 7 neurons, the actual number of neurons, it
splits the previously lumped clusters into 2 (although it at-
tributes too many spikes to the small neuron and too few to the
noise one; see Long runs with full data set). With 8 neurons, it
further splits the noise cluster. In fact it creates a “noise”
cluster (black on the figure) whose peak amplitude on the
fourth recording site is roughly 3 times the recording noise SD
and another one (clear blue) whose peak amplitude on this
same site is smaller than 3. We remind the reader that our
detection threshold is here set at 3 noise SD. The algorithm
does not split the doublet-firing neuron (red) into 2 neurons,
although this neuron gives rise to two well-separated clusters.
With 9 neurons, it splits even further the previous clear blue
noise “neuron” into 2 neurons, one with a peak amplitude
roughly equal to the detection threshold on the first recording
site (pink cluster) and one whose peak amplitudes on sites 1
and 4 are smaller than 3. With 10 neurons (not shown) we end
up with the actual noise neuron, resulting in 4 neurons with an
average peak amplitude slightly above the detection threshold
on one of the recording sites and very close to zero on the 3
others.
Another feature we can look at is the average values of the
model parameters. Figure 5B shows the maximal peak ampli-
tudes for 6 of the neurons and for the 4 different models
considered in Fig. 5A. These maximal peak amplitudes are
constrained by our priors to take values between 0 and 20.
Each of the 4 semiaxis represents therefore the maximal peak
amplitude on each of the 4 recording sites (see legend) and
each frame represents one neuron in one model. For instance
the blue frames correspond to neuron 1 in Table 1. Its maximal
peak amplitudes on sites 1, 2, 3, and 4 are 15, 10, 5, and 0,
respectively. The frames corresponding to this neuron in the
different models considered overlap perfectly. The same holds
for each neuron, except the yellow and the brown ones. The
frame change for the “yellow” neuron is normal and is attrib-
uted to the fact that when we consider a model with a total of
6 neurons, the small neuron and the noise neuron get lumped
together (Fig. 5A). It is only when we consider models with 7
neurons or more that the small neuron becomes (roughly)
properly identified. That explains the variability in the yellow
frames on Fig. 5B. The case of the brown neuron is a bit more
subtle. This neuron fires very fast with ISIs between 8 and 15
ms (Fig. 9D) and does not generate ISIs large enough to
properly explore its potential amplitude dynamic range. Stated
differently, the amplitude parameters of this neuron are not
well defined by the data (see as well Fig. 7). A more relevant
feature for this neuron is the “typical” peak amplitudes pro-
duced. By that we mean that if we have estimates of the scale
s and shape  parameters of this neuron (10 ms and 0.2), we
can compute the most likely ISI: s exp (2) 
 9.6 ms. Then,
the most likely peak amplitude is given by Eq. 2. It turns out
that all the models considered gave the same and correct values
for the 2 ISI density parameters (within error bars, not shown).
The models with 6, 7, and 9 neurons gave for the amplitude
parameters (P1, , ) of the brown neuron: 7.8, 0.45, 114 (the
amplitudes on the different recording sites were the same
within error bars and the parameters were the same, within
error bars, across models, not shown), whereas the model with
8 neurons gave 9.9, 0.45, and 39. Then the most likely ampli-
FIG. 5. Model choice. A: most likely configurations generated by 4 of the
7 models studied are displayed on a Wilson plot where the amplitude on site
4 is plotted against the amplitude on site 1. Scale bars as in Fig. 2. B: maximal
peak amplitude plots showing that neuron identification from model to model
is easy. Each semiaxis corresponds to the maximal peak amplitude (estimated
from the algorithm output) for each of the 6 “important neurons.” Vertical axis
in the upper half-plan corresponds to the maximal peak amplitude on site 1.
Horizontal axis in the right half-plan corresponds to the maximal peak ampli-
tude on site 2. Vertical axis in the lower half-plan corresponds to the amplitude
on site 3 and the horizontal axis in the left half-plan corresponds to the
amplitude on site 4. For each semiaxis the amplitude value goes from 0 at the
origin to 20 at the tip. Each neuron in each model corresponds to a frame. To
make the figure more readable (by avoiding a too strong overlap of the frames)
a random Gaussian noise (
 0, 
 0.1) has been added to the maximal peak
amplitude values of each neuron.
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tude for the models with 6, 7, or 9 neurons was 6.7, whereas it
was 6.8 for the model with 8 neurons. That explains the larger
frame of the brown neuron on Fig. 5B. In practice it turns out
that the observation of the parameters alone is sufficient to find
which neuron in a given model corresponds to which neuron in
another model. Based on the considerations exposed in these
last 2 paragraphs it seems reasonable to keep working with a
model with 7 neurons, acknowledging the fact that the model
cannot account very well for the noise neuron. In the sequel we
will therefore proceed with the full data set (5,058) spikes and
consider only the model with 7 neurons.
Long runs with full data set
The analysis of the full data set (5,058 spikes or 15 s of data)
was done in 2 stages. During the first 4,000 MC steps we fixed
the model parameters at their mean values computed from the
last 1,000 MC steps of the REM run with the reduced data set
(Fig. 4B, black trace) and we updated only the configuration.
The initial configuration was, as usual, randomly set. We used
the last 1,000 MC steps of this first stage to take “measure-
ments” and compare the algorithm’s output with the actual
values of different data statistics (Figs. 8 and 9). The “com-
plete” algorithm was used during the 21,000 MC steps of the
second stage. By complete algorithm we mean that at each MC
step a new configuration was drawn as well as new values for
the model parameters. The 13 sampling points of the posterior
conditionals for the amplitude parameters between steps 4,001
and 6,000 were set using the last 1,000 MC steps of the REM
run with the reduced data set. The last 2,000 MC steps of the
second stage were used to take measurements. We use here a
very long run to illustrate the behavior of our algorithm. Such
long, and time-consuming, runs are not required for a daily use
of our method. The time required to run the first stage (4,000
MC steps) was 3 h, whereas 26 h were required for the second
(21,000 MC steps).
THE REM REQUIRES MORE INVERSE TEMPERATURES WHEN THE
SAMPLE SIZE INCREASES. Figure 6A shows the evolution of the
energies at the 15 inverse temperatures used. The energy
overlap at adjacent temperatures is clear and is confirmed by
the energy histograms of Fig. 6B. One of the shortcomings of
the REM is that it requires more  to be used (for a given
range) as the number of spikes in the data set increases because
the width of the energy histograms (Fig. 6B) is inversely
proportional to the square root of the number N, of events in
the sample (Hansmann 1997; Hukushima and Nemoto 1996;
Iba 2001). The necessary number of  grows therefore as N
(if we had used the same 8 inverse temperatures as during our
model exploration with a reduced data set, we would have only
every second histogram). The computation time per replica
grows, moreover, linearly with N. We therefore end up with a
computation time of the REM growing like N1.5. This justifies
keeping the sample size small during model exploration. Fig-
ure 6C shows that the autocorrelation function of the energy at
each temperature falls to zero rapidly (within 10 MC steps)
which is an indication of the good performance of the algo-
rithm from a statistical view point (Empirical averages and
SDs). A pictorial way to think of the REM is to imagine that
several “boxes” at different preset inverse temperatures are
used and that there is one and only one replica per box. After
each MC step, the algorithm proposes to exchange the replicas
located in neighboring boxes (neighboring in the sense of their
inverse temperatures) and this proposition can be accepted or
rejected (Eq. A28). Then if the exchange dynamics works
properly one should see each replica visit all the boxes during
the MC run. More precisely, each replica should perform a
random walk on the available boxes. Figure 6D shows the
random walk performed by the replica which starts at  
 1.
The ordinate corresponds to the box index (see legend). Be-
tween steps 1 and 25,000, the replica travels several times
through the entire inverse temperature range.
MODEL PARAMETERS EVOLUTION AND POSTERIOR ESTIMATES.
We have until now mainly shown parameters, like the energy
of the first replica path, which are likely to be unfamiliar to our
reader but our algorithm does generate as well outputs that
should be more directly meaningful. We can for instance look
at the evolution of the 8 parameters associated with each given
neuron. The fluctuations of the parameters values around their
means gives us the uncertainty of the corresponding estimates.
As explained in Empirical averages and SDs, the accuracy of
our estimates for a given number of MC steps will be better if
the successive values of the corresponding parameters exhibit
short autocorrelation times. We can as well use the algorithm
output to build the posterior marginal density of each model
parameter as shown on Fig. 7. It can be seen that most posterior
densities are fairly close to a Gaussian except for 3 neurons
whose amplitude parameters are not well defined by the data:
neurons 4, 5, and 7. The case of neuron 4, the brown neuron on
Fig. 2B, has already been discussed in Early exploration and
model choice. The one of neuron 5 is a bit analogous, except
that instead of not generating long enough ISIs it does not
generate short enough ones (Fig. 9E) to fully explore the
FIG. 6. A: energy evolution during a long run with a full data set (5,058
events) and a model with 7 neurons. Fifteen inverse temperatures used were:
1, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.55, 0.5, 0.475, 0.45, 0.425, 0.4, 0.375, 0.35, 0.325, and
0.3. During the first 4,000 steps the algorithm updated only the configuration,
not the parameters that were fixed at their average values obtained during the
runs with the reduced data set. Black horizontal bar indicates the first mea-
suring period (between steps 3,001 and 4,000), the gray one, the second
measuring period (between steps 23,001 and 25,000). B: energy histograms
obtained from the second measuring period. Left histogram corresponds to 

1, the right one to 
 0.3. C: energy autocorrelation functions from the second
measuring period. D: path of the first replica.
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amplitude dynamic range. Neuron 7 is the noise neuron and
suffers basically from the same problem as the 2 others in
addition to the more fundamental one that it is not well de-
scribed by our model.
A more compact way to present the information of Fig. 7 is
to summarize the distributions that are approximately Gaussian
by their means and autocorrelation corrected SDs. The other
distributions can be summarized by a 95% confidence interval,
the left boundary being such that 2.5% of the generated pa-
rameters values were below it and the right boundary such that
2.5% of the generated values were above it, as shown in Table
2 (compare with the actual values of Table 1).
SPIKE CLASSIFICATION PERFORMANCES. We can now fully ex-
ploit the fact that we are working with simulated data and
compare the classification produced by our algorithm with the
actual one. To do that easily we first forced the soft classifi-
cation generated by the algorithm, which gives for each spike
the posterior probability to originate from each of the neurons
in the model (Eq. 21) into the “most likely” classification (see
MODEL CHOICE). Then 2 kinds of errors can be made: false
negatives and false positives. A false negative (Fig. 8A) is a
spike actually generated by neuron j, which ends up with the
label i  j. A false positive (Fig. 8B) is the reverse situation, a
spike that was generated by neuron i  j and which ends up
with label j. Two false positive and false negative values
corresponding to the 2 measurements periods defined in Fig.
6A are given for each neuron on Fig. 8. Three features appear
already clearly. First, the errors are smaller for the neurons that
correspond to the model (neurons 1, 4, and 5) than for the
others. Second, the difference between the 2 measurements
periods is surprisingly small (given the significant difference in
computation times). Third, most of the errors are attributed to
noise events (from neuron 7) wrongly attributed to the small
neuron (neuron 6), as expected from the Wilson plots. Figure
8C shows for each neuron, the sum of false positive and
negative divided by the number of spikes actually generated by
FIG. 7. Marginal posterior density estimate for each parameter of the model computed from the last 2,000 MC steps performed.
TABLE 2. Values of estimated parameters from the second measurement period
Parameter
Neuron
1 2 3 4 5 6 7
P1 14.7  0.1 9.9  0.2 8.1  0.1 [7.43, 9.53] 2.9  0.1 3.1  0.7 0.8  0.2
P2 9.88  0.07 14.8  0.3 12.2  0.2 [7.42, 9.46] 8.2  0.1 4.1  0.4 0.6  0.4
P3 4.94  0.05 4.98  0.09 8.1  0.1 [7.44, 9.51] 14.0  0.3 5.6  0.7 0.4  0.4
P4 0.02  0.02 0.06  0.04 3.09  0.07 [7.42, 9.46] 18.9  0.1 4.3  0.7 0.7  0.3
 [0.72, 0.9] 0.84  0.03 0.57  0.01 [0.46, 0.69] [0.12, 0.88] 0.56  0.02 [0.1, 0.46]
 [103, 128] 109  10 [36.8, 51.5] [52, 192] [17.4, 190] [16.3, 41] [10.5, 192]
s 19.3  0.2 12.5  0.2 21  2 9.94  0.08 190  8 18  2 14.4  0.9
 0.31  0.01 0.65  0.02 0.90  0.05 0.198  0.006 0.34  0.03 0.7  0.1 1.21  0.06
Each estimated value is given with its SD (Eq. 26) when the corresponding posterior density (Fig. 7) is close to a Gaussian. When such is not the case, a 95%
confidence interval is given. The maximal peak amplitude values (Pi) are given in units of noise SD. The scale parameters (s) are given in milliseconds. The
ISI density parameters (s and ) are those of the corresponding single log-normal density used by the model.
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the neuron. The luxury simulation performed with the com-
plete algorithm can be seen to decrease the fraction of mis-
classified spikes between the small neuron (6) and the noise
neuron (7), as well as the fraction of misclassified spikes for
the doublet-firing neuron (3). Overall, if we consider the full
data set, we end up with 10.4% of the spikes misclassified from
the first measurements period and 8.7% from the second one.
If we (wisely) decide that neurons 6 and 7 cannot be safely
distinguished and decide to keep only the first 5 neurons we
misclassify 3.9% of the spikes during the first period and 3.5%
during the second.
ISI HISTOGRAMS ESTIMATES. The last statistics shown are the
ISI histograms. Our algorithm generates at each MC step a new
configuration, that is, a new set of labels for the spikes. An ISI
histogram can therefore be computed for each neuron after
each algorithm step. Then the best estimate we can get for an
actual histogram (i.e., the histogram obtained using the true
labels) is the average of the histograms computed after each
step. This is better than getting first the most likely configura-
tion (as we did in the previous paragraph) and then the histo-
gram for each neuron because this latter method introduces a
bias in the estimate. We have done this computation for each
neuron during the 2 periods. The results together with the
actual histograms are shown on Fig. 9. Again, our algorithm
generates very good estimates for the 5 good neurons. In
particular it generates the proper strongly bimodal ISI histo-
gram for the doublet-firing neuron (Fig. 9C), whereas the
model does use a unimodal log-Normal ISI density to describe
this neuron. Here again that gain in accuracy provided by the
very long run with the complete algorithm is rather modest.
D I S C U S S I O N
We have described an application of the MCMC methodol-
ogy to the spike-sorting problem. This approach was recently
applied to the same problem (Nguyen et al. 2003) but with a
simpler data generation model, which led to a simpler algo-
rithm because successive spikes were considered as indepen-
dent. We have shown here that a MCMC algorithm allows the
neurophysiologist to use much richer data generation models
than he/she could previously afford, thereby allowing him/her
to include a description of the ISI density as well as a descrip-
tion of the spike waveform dynamics. For the sake of illustra-
tion we have used in this paper simple but nontrivial models of
ISI densities and waveform dynamics. It should nevertheless
be clear that the MCMC approach is very flexible (perhaps too
flexible). It is for instance very easy to include more sophisti-
cated models for the neuronal discharge based on hidden
Markov chains, like the one underlying the doublet-firing neu-
ron of the present paper (Delescluse et al. unpublished obser-
vations). We have shown as well for the first time as far as we
know, how to estimate both a probability density for the spike
train configuration (i.e., the soft classification) and a probabil-
ity density for the model parameters. The way to use the soft
classification to compute statistics of interest (e.g., ISI histo-
grams) was moreover illustrated.
We have shown the presence of meta-stable states, which
are, we think, an intrinsic property of models with “interacting”
spikes. We have illustrated the potential problems resulting
from these meta-stable states, which could introduce a bias in
our algorithm’s output. However, using a powerful methodol-
ogy recently introduced in statistics and computational physics,
the replica exchange method, we were able to circumvent the
slow relaxation resulting from the meta-stable states.
We have deliberately used simulated data that did not corre-
spond to our model assumptions, but which were hopefully real-
istic enough. Our algorithm with its “simple” data generation
model performed very well for the neurons that generated events
larger than the detection threshold, even for a neuron which
FIG. 9. Comparison between the exact ISI histograms and their estimates.
Exact histograms are displayed in gray, their estimates from the first period
with crosses and from the second period with circles. SD for the estimated
values is always smaller than the size of the symbols.
FIG. 8. Comparison between the actual configuration and the most likely
configuration generated by the algorithm. Two measurements periods are
considered, the first one between steps 3,001 and 4,000 (Fig. 6A) represented
here in black and the second period (from step 23001 to step 25000) repre-
sented in gray. A: number of false negative for each neuron. B: number of false
positive for each neuron. C: fraction of wrongly classified spikes for each
neuron.
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generated two separated clusters on the Wilson plots. As far as we
know, no other algorithm would automatically properly cluster the
events of such a neuron. Clearly, such a performance is possible
only if both the spike occurrence times and amplitude dynamics
are taken into account. The robustness of the algorithm’s output
with respect to overclustering was moreover demonstrated. That
being said, if a recording noise model based on a Student’s t
distribution turns out to be better than a Gaussian model, our
algorithm can be trivially modified to work with the former. It can
be easily modified as well to include an explicit “noise neuron”
(i.e., a neuron with an exponential ISI density and a maximal
amplitude below the detection threshold on all recording sites).
We permit reader to download our implementation of the algo-
rithm and check that an almost perfect classification (and model
parameter estimation) can be obtained for data that correspond to
the model, even when strong overlap between clusters are ob-
served on the Wilson plots.
We have considered spikes described by their peak ampli-
tude(s) instead of their waveforms, although it would not
require a tremendous algorithmic change to deal with wave-
forms (see for instance Pouzat et al. 2002). Caution would
nevertheless be required to deal with superpositions of spikes,
but as long as spikes do not occur exactly at the same time,
superpositions will show up as “interaction” terms. That is, Eq.
2 would have to be modified to include a baseline change
because of neighboring spikes.
The major drawback of our algorithm is the rather long com-
putational time it requires. It should nevertheless be clear that the
user can choose between different implementations of our ap-
proach. A fast one, where the model parameters are set during a
prerun with a reduced data set, leads to an already very accurate
classification of spikes from “good” neurons (a good neuron
generates events clearly above the detection threshold). We think
that this use of our method should satisfy most practitioners. For
a high accuracy of the model parameters estimates the “full”
version of our algorithm should be chosen. This version is now
clearly too time consuming to be systematically used. This long
computational time can be easily reduced, however, if one realizes
that the REM can be trivially parallelized (Hansmann 1997;
Hukushima and Nemoto 1996; Mitsutake et al. 2001). That is, if
one has 15 PCs (which is not such a big investment anymore), one
can simulate each replica of Long runs with full data set on a
single CPU and when the replica exchange is accepted just “swap
the inverse temperatures of the different CPUs” (rather than swap-
ping the states of replicas simulated on different CPUs). We can
therefore expect to reduce the computation time by an order of
magnitude (even more if one considers that recent CPUs run at 3
GHz, whereas the one used in this paper ran at 1.6 GHz). Pre-
liminary tests on a Beowulf cluster confirmed this expectation.
Other improvements can be brought as well, in particular for the
amplitude parameters generation. For the latter, a Langevin dif-
fusion or a simple random walk can be used to generate the
proposed moves (Besag 2001; Celeux et al. 2000; Liu 2001; Neal
1993). We have in fact already done it (Pouzat et al. unpublished
observations) and found that the computation time required for the
amplitude parameters was reduced by a factor of 10 (compared
with a piecewise linear approximation of the posterior conditional
based on 13 sample points).
Finally, as we mentioned in the INTRODUCTION, our method is
semiautomatic because user input is still required to choose the
“correct” number of active neurons in the data. To make the
method fully automatic we will have to do better and that
fundamentally means estimating the normalizing constant Z of
Eqs. 12 and 13, which is the probability of the data. Indeed
Bayesian model comparison requires the comparison (ratio) of
data probability under different models (Gelman and Meng
1998; Green 1995) as explained, in a spike-sorting context, by
Nguyen et al. (2003). This task of estimating Z could seem
daunting but luckily is not. As we said, Dynamic MC and
MCMC methods have been used for a long time, which means
that other people in other fields already had that problem.
Among the proposed solutions (Gelman and Meng 1998;
Green 1995; Nguyen et al. 2003), what physicists call thermo-
dynamic integration (Frenkel and Smit 2002; Landau and
Binder 2000) seems very attractive because it is known to be
robust and it requires simulations to be performed between 

1 and  
 0. That is precisely what we are already (partially)
doing with the REM. Of course the estimation of Z is only half
of the problem. The prior distribution on the number of neu-
rons in the model has to be set properly as well. Increasing the
number of neurons will always lead to a decrease in energy
which will give larger Z values (the derivative of the log of Z
being proportional to the opposite of the energy; Frenkel and
Smit 2002), we will therefore have to compensate for this
systematic Z increase with the prior distribution (Pouzat et al.
unpublished observations).
A P P E N D I X
The Metropolis–Hastings algorithm
The theory of Markov chains (Bre´maud 1998) tells us that given a
probability density like post, and a transition kernel T, an equation
like Eq. 20 will hold for any function E and for any initial “state” [(0),
C(0)], if T is irreducible and aperiodic and if post is stationary with
respect to T, that is, if

Ca

a
daposta, CaYTb, Cba, Capostb, CbY (A1)
In words, irreducible means that the Markov chain obtained by applying
T repetitively can reach any “state” (, C) in a finite number of steps.
Aperiodic means, loosely speaking, that there is no temporal order in the
way the chain returns to any state it visited. These 2 properties are often
lumped together in the notion of ergodicity. In practice, if a transition
kernel is nonzero for any pair of arbitrary states (a, Ca) and (b, Cb), then
it is both irreducible and aperiodic (ergodic). Our problem thus becomes
to find an ergodic T for which Eq. A1 holds.
It turns out that there is a very general prescription to build a
transition kernel T with the desired properties and that, in fact, we do
not even have to build it explicitly. We first need a “proposal”
transition kernel g[, C(t1), C(t1)], which is itself ergodic on the
same space as post.
We then apply the following algorithm:
Given a state [(t1), C(t1)]
Generate:
proposed, Cproposed	 g, Ct1, Ct1 (A2)
Take:
t, Ct  proposed, Cproposed with probabilityt1, Ct1 with probability
Aproposed, Cproposedt1, Ct1
1  Aproposed, Cproposedt1, Ct1  
where the acceptance probability A is defined by
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Aproposed, Cproposedt1, Ct1
 min1, postproposed, CproposedYgt1, Ct1proposed, Cproposed
post
t1
, Ct1Ygproposed, Cproposedt1, Ct1

(A3)
It is not hard to show that the transition kernel induced by this
algorithm has the desired properties (Liu 2001; Robert and Casella
1999). The important feature of this procedure is that its implemen-
tation requires only a knowledge of post up to a normalizing constant
because Eq. A3 involves a ratio of post values in 2 states. In other
words it requires only the capability to compute the energy of any
state. An initial version of this algorithm was given by Metropolis et
al. (1953) and the present version is attributed to Hastings (1970).
The reader can see that the Metropolis–Hastings (MH) algorithm is
indeed a very large family of algorithms because there exists a priori
an infinite number of transitions g from which a specific procedure
can be built. We therefore have to find at least one g and if we find
several we would like to have a way to compare the resulting MH
transition kernels (T). A common way to proceed for complicated
models, like the one we are presently dealing with, is to split the
transition kernel T in a series of parameter and label specific transition
kernels (Besag 2001; Fishman 1996). Let us define
i  1, . . . , i1, i	1, . . . , np (A4)
where np is the number of parameters in the model and
Ci  c1, . . . , ci1, ci	1, . . . , cN (A5)
Then the parameter-specific transition kernels are objects like
Tii, i  b, Ci, i  a, C (A6)
and the label specific transition kernels
TCi, Ci, ci  b, Ci, ci  a (A7)
We will often use the following short notation for Eqs. A6 and A7
Tii  bi  a Tii, i  b, Ci, i  a, C (A8)
and
TCici  bci  a TCi, Ci, ci  b, Ci, ci  a (A9)
A “complete” transition kernel can be constructed with, for instance,
a sequential application of every label and parameter specific transi-
tion
T  TC1· · ·TCNT1· · ·Tnp (A10)
In the sequel we will say that one MC time step has been performed
every time a complete transition kernel has been applied to the
“present” state of the Markov chain. Sufficient conditions the param-
eter and label specific transitions must exhibit for the complete tran-
sition T to be ergodic and for post to be stationary with respect to T
are as follows:
1. Each parameter and label specific transition (Ti, TCj) is such
that
Tii  bi  a 0 (A11)
for all pairs of states (i, i 
 a, C) and (i, i 
 b, C) such
that
posti, i  a, CY 0 and posti, i  b, CY 0 (A12)
(It is straightforward to write the equivalent condition for TCj)
2. Each parameter and label specific transition (Ti, TCj) is such
that the detailed balance condition is met
posti, i  a, CYTii  bi  a
posti, i  b, CYTii  ai  b (A13)
Moreover, we have
posti, i  a, CYposti  ai, C, Yposti, CY
and Eq. A12 implies that
posti  ai, C, Y 0 and posti, CY 0
We can therefore rewrite the detailed balance condition as follows
posti  ai, C, YTii  bi  a
posti  bi, C, YTii  ai  b (A14)
where post(ii, C, Y) is the posterior conditional density of i.
There are, of course, equivalent equations for the label-specific tran-
sition kernels (TCi).
A straightforward way to obtain Ti and TCi with the desired
properties is to find parameter- and label-specific proposal transition
kernels (gi and gCi) respecting Eq. A11 in combination with an
acceptance probability like Eq. A3, that is, to have an MH rule for
each parameter of the model and for each label of the configuration.
It is indeed easy to show that such a construct gives rise to Ti and
TCi respecting the detailed balance condition because, assuming a 
b
posti, i  a, CYTii  bi  a
 posti, i  a, CYgii  bi  aAii  bi  a
 min posti, i  a, CYgii  bi  a,
posti, i  b, CYgii  ai  b
 posti, i  b, CYgii  ai  bAii  ai  b
 posti, i  b, CYTii  ai  b
To complete this justification of this parameter and label specific
decomposition the reader needs to realize that the detailed balance
condition is stronger than the stationarity condition (Eq. A1) and in
fact implies it as shown in the following paragraph.
The detailed balance condition imposed on the parameter specific
transition kernels implies the stationarity condition on the resulting
“complete” transition kernel.We present here the justification for a
simple model with 2 parameters (1 and 2) and without latent
variable, the extension to the full model considered in this paper being
straightforward. So we have
T  T1T2
with the detailed balance conditions:
post1  a, 2  aT11  b1  a
post1  b, 2  aT11  a1  b (A15)
and
post1  a, 2  aT22  b2  a
post1  a, 2  bT22  a2  b (A16)
We then have

a

a
dadaposta, aT1baT2ba (A17)
 
a
daTba
a
daposta, aT1ba
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 
a
daT2ba
a
dapostb, aT1ab (A18)
 
a
daT2bapostb, a
a
daT1ab (A19)
 
a
daT2bapostb, a (A20)
 
a
daT2abpostb, b (A21)
 postb, b
a
daT2ab (A22)
 postb, b (A23)
where the detailed balance conditions (Eqs. A15 and A16) have been
used to go from Eq. A17 to Eq. A18 and from Eq. A20 to Eq. A21,
respectively and the normalization condition for a proper transition
kernel


dT 1
has been used to go from Eq. A19 to Eq. A20 and from Eq. A22 to
Eq. A23.
It should become clear in the sequel that the appeal of the detailed
balance comes from the (relative) ease with which it can be imple-
mented (and checked). This is not the case of the stationarity condition
which is much harder to check for an arbitrary transition kernel.
A close examination of the MH acceptance probability shows that
a reasonable choice for the parameter specific proposal transition
would be the corresponding conditional posterior density. For then we
would have
Aiba min 1, posti, b, CY  postai, C, Yposti, a, CY  postbi, C, Y
 min 1, postbi, C, Y  postiCY  postai, C, Y
postai, C, Y  postiCY  postbi, C, Y

 1
That is, with the posterior conditional as a proposal transition kernel
the acceptance probability is always 1. This type of parameter specific
transition is called heat-bath algorithm by physicists (Landau and
Binder 2000; Newman and Barkema 1999; Sokal 1989) and Gibbs
sampler by statisticians (Gelman et al. 1995; Liu 2001; Robert and
Casella 1999). It has already been used in a neurophysiological
context, for single-channel studies (Ball et al. 1999; Rosales et al.
2001) and even for spike-sorting (Nguyen et al. 2003). It is in general
a good first trial when one wants to build a Markov chain on a
parameter and configuration space like the one we are considering
here. Its main drawback is that it requires the expression of the
posterior conditional to be available in a closed form. For the present
model, such a closed form posterior conditional is available for the
labels and for the scale and shape parameters of the ISI density, but
not for the “amplitude parameters” (P, , ). The following section of
the APPENDIX contains a detailed account of the algorithms used for the
labels transition kernels (SPIKE LABEL TRANSITION MATRIX), the scale
parameter transition kernel (SCALE PARAMETER TRANSITION KERNEL), the
shape parameter transition kernel (SHAPE PARAMETER TRANSITION KER-
NEL), and the amplitude parameters transition kernels (AMPLITUDE
PARAMETERS TRANSITION KERNELS). The algorithm of the later uses as
proposal transition kernels, piecewise linear approximations of the
posterior conditional densities. These piecewise linear approximations
are computationally costly (they take a lot of time to compute) when
one uses a lot of discrete posterior conditional evaluations, although
they are then better approximations. To keep both a good precision
and a reasonable computational cost we used a multiruns procedure
where the sample generated during one run was used to optimize the
few (13) locations at which the posterior conditional was evaluated
(AMPLITUDE PARAMETERS TRANSITION KERNELS). This “position refine-
ment” procedure is one of the reasons why we repetitively use
successions of runs in the results section.
Parameter-specific transition kernels
SPIKE LABEL TRANSITION MATRIX. Here ci takes integer values in
{1, . . . , K}, so we are therefore, strictly speaking, dealing with a
transition matrix rather than a transition kernel. As explained in
The Metropolis–Hastings algorithm we build TCi as a product of
a proposal transition matrix gCi and an acceptance probability
“matrix” ACi. We always propose a label different from the present
one [gCi(ci 
 aci 
 a) 
 0], and the “new” labels are proposed
according to their posterior conditional density
gCici  bci  a
postci  b, Ci, Y
¥lapostci  l, Ci, Y
(A24)
The acceptance probability is defined by Eq. A3 and gives here
ACici  bci
a
min 1, ¥la postci
l, Ci, Y¥lb postci
l, Ci, Y (A25)
We will illustrate the computation on the simple case presented in
LIKELIHOOD FUNCTION and Fig. 1, with one recording site and 2 neurons
in the model (K 
 2). Because ci can only have 2 values, ci 
 1 and
ci 
 2, the matrix gCi is straightforward to write
gCi   0 11 0 
The acceptance probability requires the calculation of the ratio of
the posterior conditionals: post(ci 
 1, Ci, Y) and post(ci 
 2,
Ci, Y). From Eq. 15 we have
postci  1, Ci, YLY, Ci, ci  1prior
postci  2, Ci, YLY, Ci, ci  2prior
Therefore
ACici  2ci  1 min 1, LY, Ci, ci  2LY, Ci, ci  1
If we then assume for instance that
LY, Ci, ci  2
LY, Ci, ci  1
 0.75
we get the following transition matrix
TCi   0.25 0.751 0 
In the case of Fig. 1, if we consider i 
 13, we get, using Eq. 5
LY, C13, c13  1
 Mt13  t12, a131, s1, P1, 1, 1t15
 t13, a151, s1, P1, 1, 1t14  t11, a142, s2, P2, 2, 2
and
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LY, C13, c13  2
 Mt15  t12, a151, s1, P1, 1, 1t13
 t11, a132, s2, P2, 2, 2t14  t13, a142, s2, P2, 2, 2
where M represents all the terms that are identical in the 2 equations.
A remark on numerical implementation.To avoid rounding errors
and keep numerical precision we work with the log-likelihoods
lb  log LY, Ci, ci  b
look for lmax, the maximum (with respect to b) of lb and obtain post(ci 

b, Ci, Y) with
postci  b, Ci, Y
explb  lmax
¥q
1
K explq  lmax
A proposed value b  {1, . . . , K}{a} is drawn from the probability
mass gCi(ci 
 bci 
 a) using the inverse cumulative distribution
function (Fishman 1996; Gelman et al. 1995; Robert and Casella
1999).
Boundary treatment. From the statisticians’ viewpoint the spike
trains we are dealing with are censored data. They mean by that that
there are missing data without which we cannot, strictly speaking,
compute our likelihood function. The missing data here are the last
spikes from each neuron that occurred before our recording started
and the next spikes after our recording stopped. There are proper
approaches to deal with such censored data (Gelman et al. 1995;
Robert and Casella 1999) and we plan to implement them in a near
future. In the present study we used a simple and quick way to deal
with the end effects in our data. We used periodic boundary condi-
tions; that is, the last spike from each neuron was considered as the
spike preceding the first spike of the same neuron.
SCALE PARAMETER TRANSITION KERNEL. We consider here cases
where i of Eq. A14 corresponds to one of the K scale parameters, sq,
where q stands for the neuron index. We will first show that the
corresponding posterior conditional: post(i 
 sqi, C, Y) can be
written in a closed form. From Eq. 15 we have
posti  sqi, C, YLY, Ci  sq, ipriori  sq, i
Going back to the structure of the likelihood function (Eq. 9), one
sees, using Eqs. 5 and 10, that the likelihood function with the labels
set and all model parameters set except the scale parameter of one
neuron q depends only on the events that are labeled as belonging to
neuron q, and on the shape parameter of q, q. If we write {iq,1, . . . ,
iq,nq}, the ISI computed from the spike train of neuron q in configu-
ration C, we get
posti  sqi, C, Yexp 12 
j
1
nq log iq,j  log sqq 
2
If we introduce: log iq 
 1/nq ¥j
1nq log iq,j, a short manipulation shows
that
posti  sqi, C, Yexp 12 nqlog iq  log sq2q2 
In words: the posterior density of the log of the scale parameter sq
is Normal with mean: log iq, and variance, (q)2/nq. Our prior on sq is
a uniform distribution between smin and smax (PRIOR DENSITY); we can
therefore, using the Gibbs algorithm, generate sq as follows:
1.) Given C and Y: compute nq and log iq
2.) Generate u  Norm [log iq, (q)2/nq]
3.) Compute s 
 exp(u)
4.) If s  [smin, smax], set sq 
 s; otherwise, go back to 2
SHAPE PARAMETER TRANSITION KERNEL. Here i is the shape
parameter of neuron q, i 
 q. We again have to show that the
posterior conditional can be written in a closed form. Using the
approach of the previous section we quickly get
posti  qi, C, Y
1
q
nq
exp nq2 log iq  log sq2q2 
Then an identification with an inverse-Gamma density gives us the
answer
inverseGamma, 


	1 exp 


if we use  
 (q)2,  
 (nq/2)  1, and  
 nq/2(log iq  log sq)2.
To generate q with the Gibbs algorithm we need to know how to
generate random number with an inverse-Gamma density. It turns out
that most analysis platforms (Scilab, MATLAB) and C libraries like
GSL do not have an inverse-Gamma random number generator but do
have a Gamma random number generator. A Gamma density can be
written
Gamma, 


1 exp
and it is not hard to show that if  is Gamma with parameters  and
, then 1/ is inverse-Gamma with the same parameters. To generate
q using the Gibbs algorithm, we therefore perform
1.) Generate   Gamma [(nq /2)  1, nq /2(log iq  log sq)2]
2.) if min 	 1/ 	 max, then q 
 1/ otherwise go back
to 1.
AMPLITUDE PARAMETERS TRANSITION KERNELS. As explained in
The Metropolis–Hastings algorithm the amplitude parameters: P, , 
cannot be generated with the Gibbs algorithm because the correspond-
ing posterior conditionals cannot be written in a closed form. For these
parameters we had recourse to a piecewise linear proposal kernel. The
principle of our method is illustrated here with a simple example,
which can be thought of as the generation of the maximal peak
amplitude of one of the neurons (q) on, say, the first recording site.
Using a discrete set of points on the domain allowed by the corre-
sponding priors: {Pq,1,1 
 Pmin, Pq,1,2, . . . , Pq,1,m 
 Pmax}, an
unnormalized value of the posterior conditional is computed
postPq,1,iPq,1, C, YLY, CPq,1,i, Pq,1
Again the structure of the likelihood (Eq. 9) allows us to write
LY, CPq,1,i, Pq,1LYq, CPq,1,i, Pq,2, Pq,3, Pq,4, q, q
where we are assuming we are dealing with a tetrode recording. These
unnormalized posterior values are then normalized such that the
piecewise linear function:
gPq,1PpostPq,1,iPq,1, C, Y

postPq,1,i	1Pq,1, C, YpostPq,1,iPq,1, C, Y
Pq,1,i	1  Pq,1,i
P  Pq,1,i
where P  [Pq,1,i, Pq,1,i	1] sums to 1. Of course when we start the
algorithm we do not know what is the best location for the discrete
points Pq,1,i. We therefore used during a first run 100 regularly spaced
points, although it turns out that computing at each MC step 100
values of the posterior conditional (for each amplitude parameter of
the model) takes time. It is therefore very interesting, to speed up the
sorting procedure, to use fewer points, which basically means forget-
ting about the points located where the posterior conditional is ex-
tremely small. To achieve this goal, at the end of each run, the last
1000 generated values of the parameter of interest (Pq,1) were used to
get an estimate of the posterior marginal cumulative distribution of the
parameter. Then 10 quantiles were located on this cumulative distri-
bution, one discrete point was taken slightly smaller than the smallest
generated value for that parameter, and the two extreme values al-
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lowed by the priors were used as discrete points as well. The new
piecewise proposal kernel was therefore based on a sparser approxi-
mation.
Slow relaxation and REM
One of the nice features of the MCMC approach, and in fact the key
theoretical result justifying its growing popularity, is that the user can
be sure that empirical averages (Eq. 19) computed from the samples
it generates do converge to the corresponding expected values (Eq.
18). The not-so-nice feature, forgetting about the actual implementa-
tion details, which can be tedious, is that the user can run his/her
MCMC algorithm only for a finite amount of time. Then the fact that
empirical averages are approximations cannot be ignored. There are 3
sources of errors in such estimates. The first that comes to mind is the
one resulting from the finite sample size, that is, the one we would
have even if our draws where directly generated from post. The
difference between the MCMC-based estimates and estimates based
on direct samples is that the variance of the estimators of the former
have to be corrected to take into account the correlation of the states
generated by the Markov chain, as explained in Empirical averages
and SDs. The second source of error is a bias induced by the state
[(0), C(0)] with which the chain is initialized (Fishman 1996; Sokal
1989). The bad news concerning this source of error is that there is no
general theoretical result providing guidance on the way to handle it,
but the booming activity in the Markov chain field already produced
encouraging results in particular cases (Liu 2001). The common
wisdom in the field is to monitor parameters (and labels) evolution,
and/or their functions like the energy (Eq. 16). Based on examination
of evolution plots (e.g., Fig. 4, A and B, Fig. 6A) and/or on application
of time-series analysis tools, the user will decide that “equilibrium”
has been reached and discard the parameters values before equilib-
rium. More sophisticated tests do exist (Robert and Casella 1999) but
they were not used in this paper. These first 2 sources of error are
common to all MCMC approaches. The third one appears only when
the energy function exhibits several local minima. In the latter case,
the Markov chain realization can get trapped in a local minimum,
which could be a poor representation of the whole energy function.
This sensitivity to local minima arises from the local nature of the
transitions generated by the MH algorithm. That is, in our case, at
each MC time step, we first attempt to change the label of spike 1,
then the one of spike 2, and so forth, then the one of spike N, then we
try to change the first component of (P1,1), and so on until the last
component (K). That implies that if we start in a local minimum and
if we need to change, say, the labels of 10 spikes to reach another
lower local minimum, we could have a situation in which the first 3
label changes are energetically unfavorable (giving, for instance, an
acceptance probability, Eq. A3, of 0.1 per label change), which would
make the probability to accept the succession of changes very low
(0.13), meaning that our Markov chain would spend a long time in the
initial local minimum before “escaping” to the neighboring one.
Stated more quantitatively, the average time the chain will take to
escape from a local minimum with energy Emin grows as the expo-
nential of the energy difference between the energy E* of the highest
energy state the chain has to go through to escape and Emin
escapeexpE*  Emin
Our chains will therefore exhibit an Arrhenius behavior. To sample
more efficiently such state spaces, the replica exchange method
(REM) (Hukushima and Nemoto 1996; Mitsutake et al. 2001), also
known as the parallel tempering method (Falcioni and Deem 1999;
Hansmann 1997; Yan and de Pablo 1999), considers R replicas of the
system with an increasing sequence of temperatures (or a decreasing
sequence of ) and a dynamic defined by 2 types of transitions: usual
MH transitions performed independently on each replica according to
the rule defined by Eq. A10 and a replica exchange transition. The key
idea is that the high temperature (low ) replicas will be able to easily
cross the energy barriers separating local minima (in the example
above, if we had a probability of 0.13 to accept a sequence of labels
switch for the replica at  
 1, the replica at  
 0.2 will have a
probability 0.130.2  0.25 to accept the same sequence). What is
needed is a way to generate replica exchange transitions such that the
replica at  
 1 generates a sample from post defined by Eq. 17.
Formally the REM consists in simulating, on an “extended ensemble,”
a Markov chain whose unique stationary density is given by
ee1, C1, . . . , R, CRpost,11, C1· · ·post,RR, CR (A26)
where “ee” in ee stands for “extended ensemble” (Iba 2001), R is the
number of simulated replicas, 1  . . .  R for convenience, and
post,ii, Ci
expiEi, Ci
Zi
(A27)
That is, compared to Eq. 17, we now explicitly allow  to be different
from 1. To construct our “complete” transition kernel we apply our
previous procedure; that is, we construct it as a sequence of parameter,
label, and interreplica-specific MH transitions. We already know how
to obtain the parameter and label specific transitions for each replica.
What we really need is a transition to exchange replicas, say the
replicas at inverse temperature i and i	1, such that the detailed
balance is preserved (Eq. A13)
ee1, C1, . . . , i, Ci, i	1, Ci	1, . . . , R, CRTi,i	1i	1, Ci	1,
i, Cii, Ci, i	1, Ci	1
ee1, C1, . . . , i	1, Ci	1, i, Ci, . . . , R, CRTi,i	1i, Ci, i	1, Ci	1
i	1, Ci	1, i, Ci
which leads to
Ti,i	1i, Ci, i	1, Ci	1i	1, Ci	1, i, Ci
Ti,i	1i	1, Ci	1, i, Cii, Ci, i	1, Ci	1

ee1, C1, . . . , i, Ci, i	1, Ci	1, . . . , R, CR
ee1, C1, . . . , i	1, Ci	1, i, Ci, . . . , R, CR

post,ii, Cipost,i	1i	1, Ci	1
post,ii	1, Ci	1post,i	1i, Ci
 expi  i	1Ei, Ci Ei	1, Ci	1
Again we write Ti,i	1 as a product of a proposal transition kernel
and an acceptance probability. Here we have already explicitly chosen
a deterministic proposal (we only propose transitions between replicas
at neighboring inverse temperatures), which gives us
Ai,i	1i, Ci, i	1, Ci	1i	1, Ci	1, i, Ci
Ai,i	1i	1, Ci	1, i, Cii, Ci, i	1, Ci	1
 expi  i	1Ei, Ci Ei	1, Ci	1
It is therefore enough to take
Ai,i	1i, Ci, i	1, Ci	1i	1, Ci	1, i, Ci min1, expi  i	1Ei, Ci
 Ei	1, Ci	1 (A28)
The reader sees that if the state of the “hot” replica (i	1) has a lower
energy [E(i, Ci)] than the “cold” one, the proposed exchange is
always accepted. The exchange can pictorially be seen as cooling
down the hot replica and warming up the cold one. Fundamentally this
process amounts to making the replica that is at the beginning and at
the end of the replica exchange transition at the cold temperature to
jump from one local minimum (i	1, Ci	1) to another one (i, Ci).
That is precisely what we were looking for. The fact that we can as
well accept unfavorable exchanges (i.e., raising the energy of the
innovative methodology
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“cold” replica and decreasing the one of the “hot” replica) is the price
we have to pay for our algorithm to generate samples from the proper
posterior (we are not doing optimization here).
For the replica exchange transition to work well we need to be
careful with our choice of inverse temperatures. The typical energy of
a replica (i.e., its expected energy) increases when  decreases (Fig.
6A). We will therefore typically have a positive energy difference:
E 
 Ehot  Ecold  0 between the replicas at low and high  before
the exchange. That implies that the acceptance ratio (Eq. A28) for the
replica exchange will be typically smaller than 1. Obviously, if it
becomes too small, exchanges will practically never be accepted. To
avoid this situation we need to choose our inverse temperatures such
that the typical product: E, where  
 cold  hot, is close
enough to zero (Hukushima and Nemoto 1996; Iba 2001; Neal 1994).
In practice we used preruns with an a priori too large number of s,
checked the resulting energy histograms and kept enough inverse
temperatures to have some overlap between successive histograms
(Fig. 6B).
The replica exchange transitions were performed between each pair
i, i	1 with an even, respectively odd, i at the end of each even,
respectively odd, MC time step. With the replica exchange scheme,
each MC time step was therefore composed of a complete parameter
and label transition for each replica, followed by a replica exchange
transition. This scheme corresponds to the one described by Huku-
shima and Nemoto (1996). A rather detailed account of the REM can
be found in Mitsutake et al. (2001). Variations on this scheme do exist
(Celeux et al. 2000; Neal 1994).
Random number generators for the simulated data
A vector n from an isotropic t density with (2) degrees of
freedom and a SD equal to 1 (for each component) was generated with
the following algorithm (Fishman 1996; Gelman et al. 1995):
1) Generate: z  Norm (0, 1)
2) Generate: x  2()
3) Take: n 
 (/(  2)x z
The Normal and 2 (pseudo-)random number generators are built-in
features of Scilab (and MATLAB).
An isi from a log-Normal density with scale parameter s and shape
parameter  was generated with the following algorithm:
1) Generate: z  Norm (0, 2)
2) Take: isi 
 s exp(z)
For the neuron with a Gamma ISI density, the Gamma random number
generator of Scilab was used.
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CHAPITRE 5. RE´SULTATS 122
5.2 Deuxie`me article : validation expe´rimentale de
l’approche MCMC
Le second article entend de´montrer la flexibilite´ de l’approche MCMC pre´sente´e
dans le premier et montrer ses performances particulie`res sur des donne´es re´elles que
les me´thodes existantes traitent avec difficulte´.
Les donne´es sont celles de cellules de Purkinje (PCs) en pre´sence de DHPG (un
agoniste des re´cepteurs glutamate me´tabotropiques) dans la solution extracellulaire.
Les activite´s de ces cellules sont enregistre´es avec une e´lectrode multisite. Le DHPG
favorise la de´charge spontane´e en bursts des PCs. Ce type de donne´es ne peut eˆtre
analyse´ par les me´thodes de spike-sorting existantes, du fait de la forte de´croissance
des PAs au cours de ces bursts. Dans cet article, nous proce´dons en deux temps :
1. Nous montrons qu’un mode`le de Markov cache´ (Hidden Markov Model, HMM) a`
trois e´tats s’ajuste bien aux de´charges individuelles de PCs en pre´sence de DHPG.
2. Nous introduisons ce mode`le dans l’algorithme MCMC pre´sente´ dans le premier
article, en lieu et place du mode`le de statistique de de´charge qui y est de´crit. Afin
de tester notre algorithme modifie´ sur ces donne´es et d’e´valuer quantitativement
ses performances, une e´lectrode de patch place´e sur le soma de l’une des PCs
vues par l’e´lectrode multisite enregistre de fac¸on non ambigue¨ le train de PAs de
cette cellule. Nous montrons que l’un des trains de PAs reconstitue´s par notre
algorithme est a` 98% identique a` ce train de re´fe´rence, et ce, en de´pit de la forte
de´croissance des amplitudes des PAs au cours des bursts de cette cellule. Les
performances de l’algorithme d’Expectation-Maximization sont infe´rieures.
Dans cet article, nous montrons donc qu’e´quipe´e d’un mode`le de ge´ne´ration de don-
ne´es pertinent, notre me´thode peut s’adapter a` des donne´es qui posent proble`me aux
me´thodes actuelles. Nous montrons en particulier qu’un mode`le de Markov cache´ rend
compte de fac¸on satisfaisante des de´charges de neurones“multi-e´tat”, oscillant entre plu-
sieurs types de de´charge (quiescence, haute fre´quence, fre´quence interme´diaire). L’uti-
lisation du DHPG est un moyen efficace de syste´matiser ce type de de´charge dans les
PCs, afin de donner plus de poids a` la de´monstration.
Par ailleurs, lors de sa soumission, cet article e´tait accompagne´ d’un compendium
R regroupant les donne´es, les codes utilise´s spe´cifiquement pour cet article ainsi qu’une
vignette R permettant aux chercheurs e´valuant ce travail de reproduire eux-meˆmes
entie`rement cette analyse. Ce compendium est disponible sur le site web du laboratoire1.
Le quatrie`me article, tout en exposant les re´sultats obtenus sur les enregistrements
multiples de PCs, pre´sente le principe, fonctionnement et l’inte´reˆt d’une vignette et
d’un compendium.
1http ://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/Compendium.html
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Abstract
We demonstrate the efficacy of a new spike-sorting method based on a Markov chain Monte Carlo (MCMC) algorithm by applying it to
real data recorded from Purkinje cells (PCs) in young rat cerebellar slices. This algorithm is unique in its capability to estimate and make use
of the firing statistics as well as the spike amplitude dynamics of the recorded neurons. PCs exhibit multiple discharge states, giving rise to
multi-modal inter-spike interval (ISI) histograms and to correlations between successive ISIs. The amplitude of the spikes generated by a PC
in an “active” state decreases, a feature typical of many neurons from both vertebrates and invertebrates. These two features constitute a major
and recurrent problem for all the presently available spike-sorting methods. We first show that a hidden Markov model with three log-normal
states provides a flexible and satisfying description of the complex firing of single PCs. We then incorporate this model into our previous
MCMC based spike-sorting algorithm [Pouzat C, Delescluse M, Viot P, Diebolt J. Improved spike-sorting by modeling firing statistics and
burst-dependent spike amplitude attenuation: a Markov chain Monte Carlo approach. J Neurophysiol 2004;91:2910–28] and test this new
algorithm on multi-unit recordings of bursting PCs. We show that our method successfully classifies the bursty spike trains fired by PCs by
using an independent single unit recording from a patch-clamp pipette.
© 2005 Elsevier B.V. All rights reserved.
Keywords: Markov chain Monte Carlo; Multi-electrode; Hidden Markov model; Purkinje cell
1. Introduction
Multi-site extracellular recordings are extensively used by
laboratories that aim at studying neuronal populations activ-
ity and a variety of recently developed technologies enable the
experimentalist to do so in many preparations: cultures (Gross
et al., 1993, 1997), slices (Egert et al., 2002; Oka et al., 1999),
in vivo (Baker et al., 1999; Csicsavari et al., 2003; Drake et al.,
1988; Nicolelis et al., 1997). But in order to be really informa-
tive and fully exploitable, such recordings require the difficult
spike-sorting problem to be solved: the resolution of a mix-
ture of activities into well separated individual spike trains.
Abbreviations: DHPG, (S)-3,5-dihydroxyphenylglycine; HMM, hidden
Markov model; ISI, inter-spike interval; MC, Monte Carlo; MCMC, Markov
chain Monte Carlo; mGluR1, group 1 metabotropic glutamate receptor; PC,
Purkinje cell; REM, replica exchange method; S.D., standard deviation
∗ Corresponding author. Tel.: +33 1 42 86 38 28; fax: +33 1 42 86 38 30.
E-mail address: christophe.pouzat@univ-paris5.fr (C. Pouzat).
This problem has an already long history (Lewicki, 1998), but
has not yet received any fully satisfying solution (Brown et
al., 2004; Buzsaki, 2004). In particular, until recently (Pouzat,
2005; Pouzat et al., 2004), all of the available methods made
exclusively use of the information provided by the waveform
of individual spikes,1 ignoring that of their occurrence
times. Many neurons have however fairly reproducible firing
features that can often be summarized by their inter-spike
interval (ISI) probability density. This temporal information
can greatly improve classification performance and allows
the investigator to take into account the dependence of the
spike amplitude upon the ISI, like for instance during a burst
(where a spike amplitude reduction is typically observed on
an extracellular electrode as well as on an intracellular one).
1 Except Fee et al. (1996a) where the presence of a refractory period was
used in an ad hoc way.
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In that context, we recently proposed a new Bayesian
method based on a Markov chain Monte Carlo (MCMC)
approach (Pouzat, 2005; Pouzat et al., 2004). This method
is built on a data generation model that includes both a
description of non-Poisson neuronal discharge statistics and
a description of spike waveform dynamics. In these papers,
we chose a single log-normal density to model individual
ISIs distributions. It is nevertheless clear that this is not the
only model that can be considered: the MCMC framework
allows the experimentalist to use the model that is best
supported by the data from the neuronal type he is studying.
In particular, when one is dealing with neurons exhibiting
several states resulting in bursty discharges the unimodal
log-normal density is not appropriate anymore, as observed
for example in thalamic relay cells (McCormick, 1998) and
in cerebellar Purkinje cells (PCs) (Loewenstein et al., 2005).
The primary goal of the present paper is to show how our
spike-sorting method, modified to take into account such
multi-state neurons, performs on real data that would make
any other automatic method fail. We chose a challenging
data set recorded from cells firing bursts of spikes. Such data
could be obtained in young rat cerebellar slices by applying
a multi-site electrode along the PCs layer in the presence
of the group I metabotropic glutamate receptor (mGluR1)
agonist (S)-3,5-dihydroxyphenylglycine (DHPG). In these
pharmacological conditions, PCs fire bursts of two or
more action potentials (APs) with dramatically decreasing
amplitudes (e.g. 50%), in alternance with long periods of
silence (on the order of 1 min) (Netzeband et al., 1997).
2. Methods
2.1. Experimental procedure
Slices preparation and loose cell-attached patch-clamp
recording were done as previously described (Pouzat and
Hestrin, 1997). Sagittal slices (180m thick) were taken
from the vermis of cerebella from rats aged 11–14 days. Sin-
gle and multiple unit(s) recordings were made from PCs in
these slices visualized through a 63× objective in an upright
microscope equipped with Nomarski optics (Axioscope, Carl
Zeiss, Germany). These conditions allowed easy resolution
of the various layers and cell types within the cerebellar
cortex. During recording, the slices were maintained at room
temperature (20–22 ◦C). They were continuously perfused
with BBS which contained (mM): 130 NaCl, 2.5 KCl, 2
CaCl2, 1 MgCl2, 1.3 NaH2PO4, 26 NaHCO3 and 25 glucose.
This solution was continuously bubbled with a mixture of
95% O2 and 5% CO2, the solution pH being thus kept at 7.4.
The mGluR1 agonist DHPG (40M) was applied dis-
solved in the bathing solution. All the recordings analyzed
in this paper were made in these conditions. DHPG was
purchased from Tocris Neuramin Ltd. (Bristol, UK). It was
dissolved in distilled water at a concentration of 5 mM.
The DHPG stock solution was stored frozen, and the final
concentration was obtained by diluting the stock solution
in the saline, just before its use in the experiment. Note that
spontaneous bursting also occurred without DHPG at this
age, but less systematically.
Single unit recordings were performed in loose cell-
attached using a glass micropipette filled with the following
solution (mM): 145 NaCl, 2.5 KCl, 2 CaCl2, 1 MgCl2, 10
HEPES acid. Pipette resistance ranged from 2 to 4 M. The
pipette was positioned in loose cell-attached on the soma of a
PC. It was connected to a patch-clamp amplifier (Axoclamp
2B, Axon Instruments Inc., USA). This amplifier was con-
nected to one of the 8 channels of two 4-channel differential ac
amplifiers (AM systems, model 1700, Carlsborg, WA), also
used for multi-unit data recordings (see below). The signal
was band-pass filtered between 300 and 5000 Hz and ampli-
fied 1000 times. Such single unit recordings were performed
in two types of experiments. First, they were made alone
in order to gather several examples of individual PCs spike
trains during spontaneous activity. Second, they were made
together with multiple units recordings where they served as
a reference recording to which the spike-sorting output was
compared.
Multi-unit recordings were performed using silicon probes
(also called “multi-site electrodes” in the sequel) kindly pro-
vided by the Center for Neural Communication Technology
of the University of Michigan. A schematic drawing of the
tip (first four recording sites) of the probe is shown in Fig. 4.
The 16 recording sites are linearly placed on the electrode
50m apart. This electrode was positioned along the PCs
layer. The spontaneous spiking activities of these PCs could
routinely be recorded on the first eight sites of the electrode,
with an excellent signal-to-noise ratio (see Fig. 4B1, B2,
C1 and C2 for some examples). The analysis detailed in the
present paper was made on the first four recording sites. A
glass micropipette was positioned in loose cell-attached on
the soma of one of the PCs whose spontaneous activity was
recorded by the multi-site electrode.
The multi-site electrode was connected to a custom-made
impedance matching preamplifier. The preamplifier was
connected to the two 4-channel differential ac amplifiers
mentioned above. The signals were bandpass filtered
between 300 and 5000 Hz and amplified 2000 times. All data
were acquired at 15 kHz using a 16 bit A/D card (PD2MF-
64-500/16H, United Electronics Industries, Watertown, MA)
and stored on disk for subsequent analysis.
2.2. Data analysis
2.2.1. Events detection and representation
Multi-unit data. Data recorded on the first four recording
sites of the multi-site electrode were analyzed. A first set of
large events were detected as local maxima with a peak value
exceeding a preset high threshold (five times the standard
deviation (S.D.) of the whole trace), and normalized (peak
amplitude, at 1, temporal average, at 0) to give a “spike
template”. Each trace was then filtered with this template
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(by convolution with the template in reversed time order).
Events were detected on the filtered trace as local maxima
whose peak value exceeded a preset threshold (a multiple
of the S.D. of the filtered trace). After detection, each
event was described by its occurrence time and its peak
amplitude measured on four recording sites. To simplify
calculations and reduce the complexity of our algorithm,
the peak amplitude(s) were “noise whitened” as described
in Pouzat et al. (2002) (see also SpikeOMaticTutorial 12).
A spike detected on a given recording site can be seen on its
immediate neighbouring sites (50m apart) with reduced
amplitudes, but never on further sites. This is consistent
with an exponential decay of the signal with decay constant
30m (Gray et al., 1995; Segev et al., 2004).
Single unit data. For data recorded by the glass
micropipette, events were detected the same way. Each event
was described by its occurrence time and its peak amplitude.
We normalized the peak amplitudes of the spikes by the S.D.
of 2000 noise “peak” amplitudes taken in the same recording.
When single unit data were recorded together with multi-unit
data, events detected on the micropipette trace were described
by their occurrence times only.
2.2.2. Data generation model for statistical inference
To perform spike-sorting our algorithm makes statistical
inference on the parameters of the data generation model
described in this section. This model is based on the following
assumptions:
1. The sequence of spike times from a given neuron is a
realization of a hidden Markov point process (Camproux
et al., 1996; Guclu and Bolanowski, 2004).
2. The spike amplitudes generated by a neuron depend on
the elapsed time since the previous spike of this neuron.
3. The measured spike amplitudes are corrupted by a Gaus-
sian white noise which sums linearly with the spikes and
is statistically independent of them.
Assumptions 2 and 3 are identical to those made in Pouzat
et al. (2004) and Pouzat (2005). Assumption 3 requires a prior
noise whitening of the data (Pouzat et al., 2002). In assump-
tion 1, the homogeneous renewal point process assumption
that was made in Pouzat et al. (2004) and Pouzat (2005)
is changed into the more complex one of a hidden Markov
point process (see below and in Appendix A.1.1). Our data
generation model can be divided in two parts that respectively
rely on assumptions 1 and 2 which are presented next.
2.2.2.1. Inter-spike interval density. We resort to a hidden
Markov model (HMM) with three states to account for the
empirical ISI density of the recorded cells. In this HMM con-
text, we can see a sequence of ISIs (a spike train) produced
by a given neuron as the observable output of a “hidden”
sequence of “states” of this neuron (this denomination arises
2 http://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C Pouzat/SOM.html.
from the fact that the state in which the neuron is, is not
directly observable from the data). The probability density
from which each ISI is drawn depends on the underlying state.
In our particular implementation, the ISI density of each state
is a log-normal density characterized by two parameters: a
scale parameter s (in s) and a shape parameter σ (dimen-
sionless). With this notation, the general formula for the
probability density function of the log-normal distribution is
f (isi) = 1
isi σ
√
2π
exp

−12

 log
(
isi
s
)
σ


2 (1)
The log-normal density is a relevant alternative to the
exponential density usually used to model spike trains. It is
unimodal, exhibits a refractory period, rises fast and decays
slowly.
After the generation of each event, a “transition” to any of
the three possible states is performed stochastically. In addi-
tion to the six parameters for the three log-normal densities
mentioned above, we have therefore to consider the transition
matrix (qij) between these states, which contains another six
parameters. We thus have 12 parameters to specify the ISI
density for each neuron.
A scheme summarizing this model is shown in Fig. 1A.
In a spike train, each event (ISI) is generated by one of the
three possible probability densities according to the state in
which the neuron is: if the neuron is in state 1 (resp. 2, 3)
it generates a short (resp. intermediate, long) ISI from the
red (resp. blue, green) density. The transition from a given
state to any other, including itself, is possible, as indicated
by the different arrows between states. In the sequel we will
constantly refer to the same color code for the states of single
unit data: state 1 in red, state 2 in blue, state 3 in green. They
will be also called “short”, “intermediate” and “long” states,
respectively. A more formal presentation of the HMM is to
be found in Appendix A.1.1.
2.2.2.2. Spike amplitude dynamics. We use here the same
spike amplitude dynamics as in Pouzat et al. (2004) and
Pouzat (2005). We consider events described by their occur-
rence time and their peak amplitude measured on one (single
site recordings) or four recording sites (multi-site record-
ings). We model the dependence of the amplitude on the ISI
by an exponential relaxation (Fee et al., 1996b):
A(isi) = P(1− δ exp(−λisi)) (2)
where isi is the ISI, λ the inverse of the relaxation time
constant (measured in s−1), P the vector of the maximal
amplitude of the event on each recording site (this is a four-
dimension, resp. one-dimension, vector for multi-site, resp.
single site, recordings) and δ is the dimensionless maximal
modulation. This model implies that the modulation of the
amplitudes of an event is the same on the different recording
sites. This is an important feature of the amplitude modula-
tion observed experimentally (Gray et al., 1995). Added to
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Fig. 1. Model for the ISI density compared to a real spike train. (A) ISI density model: a hidden Markov model with three states. Every state is a log-normal
density with two parameters: a scale parameter s (in s) and a shape parameter (dimensionless) σ: (0.01 s, 0.5) state 1 (0.07 s, 0.3) state 2 and (0.3 s, 0.5) state 3.
(B) spontaneous activity of a single PC in presence of bath-applied DHPG (40M) in loose cell-attached. Normalized peak amplitudes of the detected events
are shown (duration: 4 s). The thick horizontal bar on the right indicates the part of the train shown in Fig. 2B. Horizontal scale bar: 0.5 s. Vertical scale bar: 5
(in units of noise S.D.). (C) log10 (isi) histogram of the same spike train as in (A) (1 min, 763 spikes). Bin width: 0.01.
the 12 parameters used for the ISIs, the number of param-
eters per neuron in our model amounts to 18 for multi-site
recordings and 15 for single site recordings.
2.2.3. The Markov chain Monte Carlo approach
We have shown in our previous papers that the spike-
sorting problem with a data generation model similar to the
one presented here can be viewed as a one dimensional Potts
spin-glass in a random magnetic field (Pouzat, 2005; Pouzat
et al., 2004). This analogy allowed us to tailor the dynamic
Monte Carlo algorithms developed by physicists (Frenkel
and Smit, 2002; Newman and Barkema, 1999) and the
Markov chain Monte Carlo (MCMC) developed by statis-
ticians (Robert and Casella, 1999) for analogous problems
to our particular needs. In essence the statistical inference in
our case relies on the construction of a Markov chain (not to
be mistaken for the HMM which is modeling the ISI density)
whose space S is the product of two spaces: the space of the
model parameters defined in our data generation model (and
presented in the previous section) and the space of spike
train configurations, where a configuration is defined by
specifying a neuron of origin (a “label”) and a neuron state
for each spike. The latter, neuron state, is the new model
ingredient introduced in the present paper (Section 2.2.2).
Thus, a state of our Markov chain in this space is determined
by two vectors: vector θ of model parameters (a 18K, resp.
15K, dimensional vector for multi-site, resp. single site,
recordings, where K is the number of neurons, see Section
2.2.2) and vector C of the configuration, specifying a label
and a neuron state for each spike (a 2N-dimensional vector,
where N is the number of detected spikes being analyzed).
The construction of this Markov chain is done in such a way
that it samples our space S from the posterior density of the
model parameters and configurations given the data Y, noted
πpost(θ, C|Y): at each step t of the algorithm a new state [θ(t),
Fig. 2. Sorting ISI modes in a cell engaged in complex bursting behavior.
MCMC output after a 1000-MC step run on the spike train shown in Fig. 1.
(A) Evolution of the shape parameters σ1, σ2, σ3 during this 1000-step run.
Only the first 500 MC steps are shown (same color code as in Fig. 1). (B)
Spike label analysis of the episode indicated by the thick horizontal bar of
Fig. 1B. Each spike is colored according to its most probable HMM state
determined by the algorithm (same color code as in Fig. 1 and part (A)).
Horizontal scale bar: 0.2 s. Vertical scale bar: 5 (in units of noise S.D.). (C)
log10 (isi) histogram of each state for the most probable configuration (same
color code as in Fig. 1 and parts (A) and (B)). Note that each state corresponds
to one mode of the histogram of Fig. 1C. The three model densities whose
parameters have been set at their average values computed on the last 200
iterations are superimposed on the histogram.
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C(t)] of the Markov chain (not to be mistaken for the neuron
states of the HMM used to model the ISI density) is generated
from the state at step t− 1, [θ(t−1), C(t−1)] according to the
procedure described in Appendix A.1.2. The new compo-
nents of the algorithm are the generation of the neuron states
of the HMM (when generating the new configuration) and the
generation of the transitions qij between these neuron states
(which are components of the vector θ of parameters), using
a Dirichlet distribution (Robert and Casella, 1999). This
way of generating a new state from the previous one ensures
that the Markov chain converges to a unique stationary
distribution given by πpost(θ, C|Y) (Pouzat et al., 2004).
As described in our previous model, the “energy land-
scape” explored by our Markov chain exhibits some “glassy”
features. It is therefore necessary, in general, to use the replica
exchange method (REM, also known as parallel tempering
method) (Hansmann, 1997; Hukushima and Nemoto, 1996;
Iba, 2001) described in Pouzat et al. (2004) and Pouzat
(2005). The method is not fully automatic yet and requires
that the user chooses the number of active neurons in the data
by individually scanning models with different numbers of
neurons (Pouzat et al., 2004).
2.2.4. Output analysis
Once the simulated Markov chain has reached equilib-
rium, i.e. the chain is sampling from its stationary distribution
which is our desired posterior density, we can estimate the
values of the parameters and labels, as well as errors on these
estimates. This is done by averaging the value of a given
parameter θi over the NT algorithm steps performed, after
discarding the firstND steps (burn-in) necessary to reach equi-
librium:
¯θi = 1
NT −ND
NT∑
t=ND
θ
(t)
i (3)
However, the successive Markov chain states generated by
our algorithm are correlated, that is, the values of a given
parameter θi at successive steps are not independent. There-
fore, the standard deviation (S.D.) of this parameter must be
corrected for this autocorrelation (Janke, 2002; Sokal, 1989).
As explained in detail by Janke (2002) the correction is made
by multiplying the empirical varianceσ2(θi) of this parameter
by the integrated autocorrelation time τautoco(θi):
τautoco(θi) = 12 +
L∑
l=1
ρ(l; θ)
ρ(0; θ) (4)
where L is the lag at which ρ starts oscillating around 0 and
ρ is the autocorrelation function of θi:
ρ(l; θi) = 1
NT −ND − 1
NT∑
t=ND
(
θ
(t)
i − ¯θi
)(
θ
(t+L)
i − ¯θi
)
(5)
We then have
Var(θi) = 2τautocoσ2(θi) (6)
2.2.5. Software availability
Our codes are freely available (under the Gnu Public
Licence) and can be found together with tutorials on our web
site (see Footnote 2). The data presented in this paper are also
freely available,3 as well as a compendium which enables the
interested reader to reproduce the whole analysis detailed in
Section 3.
3. Results
We proceed in two steps. We first detail and justify the data
generation model we chose to account for PCs firing statis-
tics. We performed loose cell-attached recordings of PCs in
cerebellar slices in the presence of DHPG, and we show that
a hidden Markov model (HMM) with three log-normal states
fits reasonably well the ISI histograms of the individual spike
trains obtained. For such single neuron data, our algorithm is
based on the construction of a Markov chain on the space of
the HMM parameters and single spike train configurations,
where a configuration is defined by specifying one of the
three states for each spike. A Monte Carlo (MC) simulation
is then used to estimate the posterior density of the HMM
parameters and of single spike train configurations.
The second step is the inclusion of this model of neuronal
discharge into our general spike-sorting algorithm before run-
ning it on multi-unit recordings of bursting PCs. Besides
our multi-site electrode positioned along the PCs layer, a
glass micropipette independently caught the activity of one
of these PCs in loose cell-attached. We can therefore show
that our spike-sorting method reliably isolates the activity
of this reference cell, although it is firing bursts of spikes
with decreasing amplitudes and exhibits a muti-modal ISI
histogram.
3.1. Single unit recordings of Purkinje cells in loose
cell-attached
We performed single unit recordings of spontaneously
active PCs (n= 12) using a glass micropipette (2–4 M) in
loose cell-attached in the presence of bath-applied DHPG
(40M). In these conditions, PCs systematically fire bursts
of variable lengths, in alternance with long periods of silence
(on the order of 1 min). After detection of the events, the
inter-spike interval (ISI) histogram of each spike train was
plotted. All of them were multi-modal. They had a princi-
pal mode corresponding to the most frequent ISI of the cell
in normal condition (typically 60 ms), as well as a mode at
longer ISIs (hundreds of ms) whose width was variable. The
3 http://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C Pouzat/
Compendium.html.
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third mode at short ISIs (5–10 ms) corresponds to the ISIs
which are found in these bursts of two or more spikes. In
such bursts the amplitudes of the spikes are strongly reduced
(see Section 3.3).
Fig. 1B shows 4 s of a typical spike train of a PC in DHPG.
Note the presence of bursts of spikes of dramatically decreas-
ing amplitudes. The ISI histogram of this train (763 spikes,
1 min of recording) is plotted in Fig. 1C. The multi-modal
character of this histogram is unambiguous. This type of
activity (usually on the order of 1 min) alternates with silent
periods with a similar duration of 1 min.
3.2. A three-state hidden Markov model ﬁts well
empirical inter-spike interval densities
We used our MCMC algorithm without the REM (see Sec-
tion 2) to fit our three-state HMM parameters, as well as the
amplitude parameters (see Section 3.3, for the fit of amplitude
parameters), from this single unit spike train. In this section,
where no spike-sorting is performed, our algorithm only fits
the model parameters of the single cell recorded and attributes
one of the three HMM states to each spike in this single unit
spike train. Fig. 2A shows the evolution of the dimensionless
shape parameters σ1 (red), σ2 (blue), σ3 (green) during a
1000-MC steps run. Only the first 500 MC steps are dis-
played, but there was absolutely no change in the evolution
of these parameters between steps 500 and 1000. All other
parameters (scale parameters s1, s2, s3 and transition param-
eters qij) had similar evolutions. Note that the algorithm
reaches equilibrium very fast (after about 20 MC steps). The
average values of s1, s2, s3 (autocorrelation corrected S.D.s
given in parenthesis, see Section 2.2.4) computed on the
last 200 iterations were 6 (0.08) ms, 28 (1) ms, 392 (22) ms,
respectively. These scale values are to be compared to the
location of the three ISI histogram’s modes described in what
follows. The average values of σ1, σ2, σ3 (autocorrelation
corrected S.D.s given in parenthesis, see Section 2.2.4) were
0.246 (0.01), 0.538 (0.026), 0.494 (0.041), respectively.
Fig. 2B shows part of the spike train of Fig. 1B. At each
step the algorithm attributes one of the three possible states
to each spike. The configuration (i.e. the labeling of each
spike with a neuron state’s number) shown in Fig. 2B is the
most frequent one computed over the last 200 steps of the
1000-step run displayed in A. We use the same color code
as in Fig. 1A. As expected, spikes in bursts are attributed
by the algorithm to a short state (red) label, except for the
last spike of the burst which is followed by a long ISI and is
thus attributed to a long state (green) label. Spikes occurring
during regular spiking and separated by intermediate ISIs are
attributed the intermediate state (blue) label.
In Fig. 2C, the ISI histogram of this spike train has been
subdivided and colored according to the state of the neuron:
all ISIs generated when the neuron was in the short state
(resp. intermediate, long) are plotted in red (resp. blue, green),
as expected. Superimposed on this histogram are the three
model ISI densities whose parameters have been set to their
Fig. 3. Model for the spike amplitude dynamics. (A) Events normalized
peak amplitudes plotted with respect to the ISI preceding the event (dots).
The fitted exponential relaxation is superimposed (solid line). Ordinates in
units of noise S.D. (B) Histogram of the residual amplitudes. The Gaussian
fit is superimposed (solid line). The two dashed lines are 1S.D. away from
the expected histogram.
average values computed on the last 200 MC steps and given
above. The reader sees that the initial ISI histogram displayed
in Fig. 1C is reasonably well fitted by this mixture of three
log-normal densities (the most striking deviation between the
actual data and the fit being observed for the short state).
Moreover, besides its ability to describe a multi-modal ISI
histogram, the HMM can also account for the dependence
between successive ISIs through its transition matrix. In our
case, a long state is always followed by a short state, as shown
more quantitatively in Appendix A.2.1.
These results show that the model we propose can
satisfyingly, but not perfectly, account for the discharge
considered here. In Fig. 7, we provide the interested reader
with a goodness-of-fit test based on Kolmogorov–Smirnov
plots. It shows that this spike train clearly supports this three
log-normal state HMM when compared to models with two
and one state(s).
Between two periods of silence, a period of PC activity
in DHPG always evolves from a tonic firing at about 15 Hz
(second mode of the ISI histogram) to a bursty firing with
150 Hz-bursts (first mode of the ISI histogram)4 separated by
intervals of several hundreds of ms (third mode of the ISI his-
togram). This is well illustrated in Fig. 1B which represents
a transition from this tonic to bursty firing. The minute of
activity shown in Figs. 1–3 depicts perfectly this evolution.
However, in the case where only the short bursts are recorded,
only two modes are prevailing (the short and the long ones).
4 We are therefore approximating a non-stationary discharge dynamics
with a stationary one.
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Such a case is obvious in the multi-unit data analyzed in
Section 3.4.
3.3. Spike amplitudes relax exponentially with respect to
inter-spike interval duration
The second part of our data generation model concerns
the dependence of spike amplitude upon the time elapsed
since the last spike of the same neuron. We also checked
whether our PC spike trains supported this hypothesis. We
use here the same data set as in Section 3.2. In Fig. 3A,
the normalized peak amplitude of each detected spike is
plotted against the ISI that preceded it. Recall that this single
unit data were obtained with one recording site, so that
only one peak amplitude per spike is to be considered. The
exponential relaxation with parameter values determined by
our algorithm is superimposed on the data points. The reader
is referred to Section 2.2.2 where this exponential model
is presented. For this particular train, parameter values
are (S.D.s given in parenthesis): P= 20.3 (0.03), δ= 0.617
(0.007), 1/λ= 17 (0.4) ms. P is given in noise S.D. and δ is
dimensionless.
Several issues now must be addressed with respect to the
peak amplitude variance of the neurons we measured. First,
the variability of spikes amplitudes at short ISIs (around
5 ms) seems to be larger than those at intermediate or long
ISIs. This “over-variability” is mainly a visual effect for a
narrow range of short ISIs is significantly more represented.
This over-represented population necessarily samples the
Gaussian distribution more thoroughly. Second, a group of
points with an abscissa around 10 ms as well as points with
abscissa greater than 400 ms are clearly below the expo-
nential fit, while points with abscissa in 50–400 ms range
are slightly above it. Third, these two significant deviations
compensate each other. This is shown by the histogram of
the residual amplitudes displayed in Fig. 3B to which a fitted
Gaussian density with an S.D. equal to 2.64 is superimposed.
The S.D. of the residual amplitude histogram has been both
added to and subtracted from the fitting Gaussian curve
(upper and lower dashed line, respectively). One sees that an
exponential relaxation of amplitudes looks like a good first
approximation of the actual amplitude dynamics. One sees
as well that our third hypothesis is only an approximation,
for our residual here exhibit a larger variability (an S.D.
of 2.64) than the one expected from the measured back-
ground noise (S.D. of 1). In particular, these data exhibit
a slight but clear decrease of amplitude with long ISIs,
whereas our model keeps a fixed, maximal amplitude for
these ISIs.
3.4. Multi-unit data sorted by our algorithm
3.4.1. Multi-unit data and reference neuron
We performed multi-unit recordings of spontaneously
active PCs in the presence of DHPG using a multi-site
electrode that we positioned along the PC layer. A glass
micropipette was placed in loose cell-attached next to site 3
of the multi-site electrode in order to independently monitor
the activity of one of the PCs from the recorded popula-
tion. Such data were kept only if the glass micropipette
unambiguously recorded the activity of a single cell with an
excellent signal-to-noise ratio. This cell is called “reference
cell” and the detected events of these recordings serve as
“reference events” to which the output of our algorithm is
compared. In what follows, we show the performance of
our spike-sorting algorithm on a representative example of
these recordings (58 s, 2739 events detected). Each detected
event is described by its time of occurrence and the four
peak amplitudes on the four recording sites after noise
whitening.
3.4.2. The reference neuron is reliably labeled as unit 1
The following results were obtained after a 1000-MC steps
with the REM and the following “inverse temperatures”:
β = 1, 0.975, 0.95, 0.925, 0.9, 0.875, 0.87 followed by 1000
steps with β = 1 only. This required about 33 min on a 3 GHz
PC (Pentium IV) running Linux. Plots of energy evolution
and parameters evolution showed that all parameters had
reached their equilibrium value after roughly 500 MC steps
(not shown). We computed the average value of each model
parameter using the last 200 MC steps. We also forced the
soft classification produced by our algorithm into the most
likely classification using the last 200 MC steps (Pouzat et
al., 2004).
Fig. 4A shows two separate periods of 2 s from these data
(peak amplitudes of the detected events after noise whitening,
see Section 2). Each row corresponds to one recording site5
of the Michigan probe (sites 1 to 4 from top to bottom), as
depicted on the left. Each event is colored according to its
most probable neuron of origin: neuron 1 in black, neuron 2 in
deep blue, neuron 3 in green, neuron 4 in light blue, neuron 5
in red, neuron 6 in brown. A raster plot of the reference events
is displayed in the upper part of the site 3 panel. From these
plots, it is obvious that the black unit (unit 1) reconstructed
by our algorithm corresponds to the reference cell (see details
below). Note that the event amplitudes of this cell are strongly
reduced within the bursts so that they become similar to those
produced by unit 5 (red). This of course makes the separation
between these two units really difficult.
Raw data from site 3 are displayed in Fig. 4B2 (crosses
are drawn on top of the detected events), showing one of the
bursts of unit 1 as well as a “background” cell (for example,
the first three detected events on this panel come from this
background cell). As the spike amplitude decreases within
the burst of unit 1, these spikes end up being of the same
size as this background cell. The latter is labeled as unit 5
by our algorithm (red on panel A). The corresponding raw
data recorded by the independent micropipette are displayed
in Fig. 4B1. Note the huge signal amplitude, as well as the
5 In fact to a mixture of all of them (noise whitening has been performed),
but the contribution of one site is still predominant.
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Fig. 4. Spike-sorting on a mixture of several PC spike trains simultaneously recorded (1). (A) spontaneous activity of PCs with bath-applied DHPG recorded
on the first four sites of the electrode. Two separate periods of 2 s taken from the same minute of recording are shown (peak amplitudes of the detected events
after noise whitening). Each event is colored according to the label determined by our algorithm. These labels are the most probable ones over the last 200
steps of a 1000-step run. An independent recording was performed next to site 3 by a patch-clamp pipette in loose cell attached. A raster plot of this reference
neuron’s activity is displayed in the upper part of the panel of site 3. A scheme of the first four sites of the electrode as well as the recorded PCs with the
positioned extracellular glass pipette are drawn on the left. Horizontal scale bar: 0.5 s. Vertical scale bar: 10 (in units of noise S.D.). (B1) Raw data recorded
by the extracellular glass pipette in loose cell attached, showing a typical burst. Horizontal scale bar: 100 ms. Vertical scale bar: 0.5 mV. (B2) Corresponding
raw data recorded by site 3 of the multi-site electrode, showing the detected burst. Crosses are drawn on top of the detected events (the same holds for (C1)
and (C2)). Horizontal scale bar: 100 ms. Vertical scale bar: 0.25 mV. (C1) Raw data recorded by site 2 of the multi-site electrode, showing a typical triplet.
Horizontal scale bar: 10 ms. Vertical scale bar: 0.5 mV. (C2) Raw data recorded by site 4 of the multi-site electrode, showing a typical triplet (detected as
doublet). Horizontal scale bar: 10 ms. Vertical scale bar: 0.25 mV.
decreasing spike amplitudes along the burst. The activity
recorded by the micropipette unambiguously comes from a
unique PC. These two panels B1 and B2 allow a direct com-
parison of the signal received by site 3 of the microelectrode
to the one received by the pipette: the latter records the burst
seen on panel B2 only, and not the background cell. They also
illustrate the fact that not all events of the reference cell are
detected on site 3: the very last spikes of each burst fired by
the reference cell are much smaller and below our detection
threshold. For that reason, among the 766 reference events
detected on the micropipette trace during this minute of data,
641 are detected on the trace of site 3. Among these 641
events, 629 are attributed to unit 1 by our algorithm (98.1%).
Overall, 637 events are attributed to unit 1 so that eight unit
1 events are not reference events (false positives, 1.3%).
The 12 reference events not labeled as unit 1 are labeled as
unit 5 (red). For comparison, a classical Gaussian mixture
model (GMM) fitted with the Expectation-Maximization
(EM) algorithm (Pouzat et al., 2002), attributes only 542
reference events to unit 1 (84.5%), the 99 remaining ones
being attributed to unit 5. To illustrate this comparison, Fig. 5
displays the Wilson plots, where the amplitude on site 4 is
plotted against its amplitude on site 3, after running the EM
and the MCMC algorithms separately: the Gaussian mixture
Fig. 5. Comparison between the sorting based on a classic Gaussian mixture
model (GMM) and the elaborated model proposed in this paper. Wilson plots
(peak amplitudes of site 3 vs. site 4) after sorting based on a classic GMM
(using the EM algorithm, left) and on our new data generation model (using
an MCMC algorithm, right) with six neurons. The analysis performed with
the MCMC algorithm for this number of neurons is given in details in the
article. The GMM fails to group all the points of the reference neuron (black
cluster), so that the cluster is partially cut and attributed to the red one (arrow
head): the GMM attributes 84.5% of the reference events to the reference
neuron (vs. 98.1% for the MCMC algorithm, see Section 3.4.2). This illus-
trates how inappropriate the GMM is with non-Gaussian, elongated clusters.
In such cases, implementing both the discharge statistics of the neuron and
its amplitude dynamics in the spike-sorting method very satisfyingly solves
the problem.
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model partially truncates the elongated cluster of our refer-
ence neuron, whereas our elaborated and more realistic model
does not. This excellent performance of our algorithm in such
a difficult situation shows how powerful it is to incorporate
the temporal information into the spike-sorting procedure
through an appropriate model for the neuronal discharge
statistics.
Similar results were found in five other data sets of burst-
ing PCs, where the MCMC algorithm with the present HMM
model outperformed the EM algorithm. In three of these data
sets, an extra pipette separately recorded a reference cell: in
these cases, our algorithm was able to rebuild more than 96%
of the bursts of the reference cells, with less than 3% false
positives.
3.4.3. Units 2 and 4 give rise to pairs of separated
clusters on Wilson plots
Two other units deserve being examined. Unit 2 (deep
blue, site 4) and unit 4 (light blue, site 2) produce doublets
of spikes of very different amplitudes. Nevertheless, in both
cases, these events are recognized as coming from the same
cell. The corresponding raw data recorded on sites 2 and 4 are
displayed in Fig. 4C1 and C2 respectively. These two panels
show one typical burst of each cell: in both cases, these bursts
are in fact triplets of spikes. In the case of site 4, the third spike
of each burst remains below detection threshold, so that only
a doublet is detected (crosses on top of the detected events).
All these doublets are correctly identified as coming from
unit 2 (deep blue, Fig. 4A). In the case of site 2, the third
spike of each burst is detected, but is wrongly attributed to
unit 6 (brown, Fig. 4A), instead of being attributed to unit
4, like the first two spikes of the triplet (light blue, Fig. 4A).
This misclassification is essentially due to the fact that our
model of spike waveform dynamics is not accurate enough
for the data from this neuron, as discussed in Appendix A.2.2
and Fig. 8. This misclassification should moreover serve as
a warning against a blind use of our algorithm which would
consist in taking the output for granted without checking its
relevance at all. The plots displayed in Figs. 4A and 6A and B
should be drawn after each run in order to assess the quality
of the sorting. In particular the ISI histograms of the sorted
neurons must show a clear refractory period and an overall
shape that is similar to ISI histograms of single cell recordings
that can be obtained separately.
Fig. 6A shows Wilson plots of the data with the same color
code as in Fig. 4A. Only two plots out of six are displayed.
As in Fig. 4A, unit 1 that corresponds to the reference cell
is in black. Note the elongation of this cluster. Note also the
two distinct, well separated clusters of unit 4 (light blue) on
the left-hand plot.
3.4.4. Empirical and modeled ISI densities
We finally display the ISI histograms of units 1 and 2, as
well as the one of the reference events detected on site 3 of
the multi-site electrode (Fig. 6B). The similarity between the
histogram of unit 1 and that of the reference cell is another
illustration of the 98% performance of the algorithm on this
unit. Note the three modes of this histogram. The three ISI
model densities of units 1 and 2 with parameters set at their
average values computed over the last 200 MC steps are
superimposed on their respective ISI histograms. For unit 1,
the three scale values are (autocorrelation corrected S.D.s
given in parenthesis) {13 (1.6) ms, 35 (1.5) ms, 314 (5) ms},
whereas the three shape values are {0.395 (0.059), 0.262
(0.035), 0.194 (0.013)}. The scale values approximately
locate the different modes of the histogram. For unit 2, we
have {5 (0.06) ms, 92 (42) ms, 374 (12) ms} and {0.148
(0.009), 1.62 (0.479), 0.224 (0.028)}. Only 20 events of unit
2 (out of 301) are found to be in state 2. They correspond
to the few bins between the two modes of this histogram. As
pointed out in the next to last paragraph of Section 3.2, this
unit only fires 150 Hz bursts during this minute of recording.
The more tonic firing that always occurs before was already
over for this unit by the time the recording started. This is
why almost no intermediate ISI is to be seen in this case. Each
model density being of course normalized by the proportion
of events in each state for a given unit, the curve correspond-
ing to state 2 is almost null everywhere and does not appear
on the plot. This shows that, although the ISI histogram of
unit 2 is essentially bimodal, the behavior of the algorithm is
not altered at all. Our three-state HMM can well accommo-
date any bi- or unimodal ISI histogram. Like in Section 3.2,
this shows how well the HMM accounts for the discharge
statistics of bursting cells that have tri- or bimodal ISI
histograms.
4. Discussion
We have shown here how the spike-sorting algorithm we
recently proposed (Pouzat, 2005; Pouzat et al., 2004), mod-
ified for multi-state neurons, performs on real, challenging
data. In this data set, i.e. PCs in presence of DHPG, the
recorded cells were firing bursts of spikes whose amplitudes
were strongly reduced, producing distinct, well separated
clusters in the Wilson plots (deep blue and light blue clusters
in Fig. 6), as well as very elongated ones (black cluster
in Fig. 6). To check the performance of the algorithm, the
activity of one of the recorded PCs was independently and
simultaneously monitored by a loose cell-attached glass
micropipette and served as reference spike train. We showed
that our algorithm did properly classify more than 98% of
this reference spike train, despite the obvious decrease of
spike amplitudes (Figs. 4A, B1 and B2 and 6A) and the
tri-modal ISI histogram (Fig. 6B). We showed as well that it
did associate the pairs of distinct clusters mentioned above,
obviously produced by a single neuron. In such situations,
existing methods require that the experimentalist a posteriori
groups by himself the spikes that have been wrongly assigned
to different neurons due to their changing amplitudes. None
of them can automatically give such an output on these
data.
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The excellent performance of our method relies on its
ability to take into account the information provided by
the occurrence time of the spikes, as well as their ampli-
tude dynamics. To our knowledge, this is the only method
that makes use of these real spike trains properties. It is
moreover built on a proper probability model for data gen-
eration which, in that case, implies that convergence proofs
of the algorithm do exist (Pouzat, 2005; Pouzat et al., 2004).
Our MCMC based approach provides as well meaningful
confidence intervals on the model parameters and on the spike
labels, a feature which should not be overlooked.
We have also illustrated here the flexibility of the MCMC
framework. In our previous reports (Pouzat, 2005; Pouzat et
al., 2004) we used a simpler model for the discharge dynam-
ics of the neurons: a single log-normal density modeled the
neurons ISI histograms. Here we first showed that a multi-
state HMM discharge model (Camproux et al., 1996; Guclu
and Bolanowski, 2004) was well supported by our single unit
data (see Section 3.2). We then included this model in our
spike-sorting algorithm and ran it on the multi-unit data. The
message is that once one knows how to write down an MCMC
algorithm for a “reduced” problem like generating the param-
eters of the three states discharge model of a single neuron, it
is straightforward to incorporate it into the full spike-sorting
algorithm. Therefore, if the experimentalist, based on single
unit data (obtained for instance with patch or sharp electrode
recordings) thinks that another discharge model would be bet-
ter, the spike-sorting algorithm does not need to be rewritten
from scratch, only a sub-part of it needs to be modified. We
nevertheless think that the data generation model presented
here will turn out to be a good compromise between accuracy
of the description of real data and ease and speed of imple-
mentation. We did not seek to relate each individual state of
our HMM to any particular biophysical event or set of events.
This model has to be considered as a statistical, descriptive
tool that captures the key features of the observed neuronal
bursty firing. It is not limited to bursty firings though: in our
model, three states are available to describe the empirical
ISI density, but of course, one or two of these states can be
unused for a unit that has a uni- or bimodal ISI histogram (see
unit 2 in Section 3.4.4). Therefore, our model can account
for uni- and bimodal ISI histograms as well, of course better
than a Poisson model would. In addition, the number of
states is not fixed at all and the experimentalist can choose
it himself as an input to the algorithm, a priori and for each
neuron.
PCs are known to tonically fire action potentials as well as
bursts of spikes spontaneously in slices at 35 ◦C, even when
fast synaptic inputs are completely blocked (Womack and
Khodakhah, 2002). This spontaneous activity is preserved
at room temperature but bursts of spikes are less frequent.
We facilitated the spontaneous bursting behavior of PCs by
adding DHPG to the bathing solution (Netzeband et al.,
1997). This enables us to get multi-unit data in which most
of the cells fire bursts of spikes of decreasing amplitudes and
helps demonstrate the ability of our spike-sorting method to
automatically isolate these bursts.
For now the method is not fully automatic in the sense
that it requires the user to choose the number of neurons a
priori and give it as an input to the algorithm. As discussed in
Pouzat et al. (2004), the general frame of the method provides
a way to reliably compare models with different numbers of
neurons. This still ongoing work will be reported in a near
future.
Fig. 6. Spike-sorting on a mixture of several PC spike trains simultaneously recorded (2). (A) Wilson plots (peak amplitudes of site 3 against sites 2 and 4,
respectively) showing the whole recorded sample (2739 events, 58 s). Each event is colored according to the most probable label determined by our algorithm
(same colors as in Fig. 4A). The reference unit is in black. Note the two pairs of separate clusters: in light blue (site 2) and deep blue (site 4) on the left-hand and
right-hand plots, respectively. Note also the very elongated cluster on both plots in black (site 3). On each plot the scale bars meet at amplitude (0, 0) and are of
size 10 (in units of noise S.D.). (B) log10 (isi) histograms of units 1 (black cluster in A) and 2 (deep blue cluster in A). Their three respective model densities
whose parameters have been set at their average values computed on the last 200 iterations are superimposed on their respective histograms. The log10 (isi)
histogram of the reference unit is also shown and to be compared to unit 1 histogram.
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Appendix A
A.1. Methods
A.1.1. A formal presentation of the HMM
We extend here our previous model (Pouzat, 2005; Pouzat
et al., 2004) by introducing multiple discharge states, D= d,
with d∈ {1, . . ., Nds}, for each neuron (in this paper we
set the number of states Nds at 3). The goal is to be able
to describe at the same time multi-modal ISI densities (i.e.
densities with several peaks) and dependence between suc-
cessive ISIs similar to what goes on during a burst, where
(single) “silent periods” (long ISIs) are followed by many
short ISIs (see Appendix A.2.1 for an example). Follow-
ing Camproux et al. (1996) we assume that successive ISI
are independent conditioned on the neuron’s discharge state,
d. After the emission of each spike (i.e. the generation of
each ISI) the neuron can change its discharge state or keep
the same. The inter-discharge state dynamics is given by a
Markov matrix, Q= (qij). We moreover assume that the ISI
distribution of each state is log-normal. In other words we
assume that the neuron after itsmth spike is in state d and that
the ISI between this spike and the next one is distributed as
ISI|d ∼ log-normal(sd, σd) (7)
Eq. (7) should be read as
πisi
(
ISI = isi|S = sd,
∑
= σd
)
= 1
isi σd
√
2π
exp
(
−1
2
(
log(isi)− log(sd)
σd
)2)
(8)
where S is a scale parameter (measured in s) and  is a
shape parameter (dimensionless). These random variables do
depend on the value taken by the random variableD. After the
ISI has been generated, the neuron can “move” to any of its
6 http://www.lyx.org.
7 http://www.gnu.org/software/ddd/.
Fig. 7. Kolmogorov–Smirnov (K–S) plots of the hidden Markov model fits
to the PC spike train shown in Figs. 1 and 2. (A) HMM with three log-normal
states. (B) HMM with two log-normal states. (C) HMM with one log-normal
state. In A, B and C, the solid 45◦ line represents exact agreement between
the model and the data. The 45◦ lines on both sides are the 95% confidence
bounds for exact agreement between the model and experimental data based
on the Kolmogorov–Smirnov statistics. Although not perfect, a HMM with
three states obviously fits better the PC spike train than a HMM with two
or one state(s). CDF stands for cumulative distribution function. For details
about Kolmogorov–Smirnov tests, see Brown et al. (2001).
Nds states according to a probabilistic dynamics described by
P(D(m+1) = j|D(m) = i) = qij (9)
You see therefore that if we work with a neuron with three
discharge states we have 12 independent ISI parameters
to estimates: two pairs (s, σ) per state and Nds (Nds− 1)
state transition parameters (do not forget that matrix (qij) is
stochastic and therefore its rows sum to 1).
A.1.2. Generating a new state in the Markov chain
In this section, we use Y to designate the data. At step t,
state [θ(t), C(t)] is drawn from state [θ(t−1), C(t−1)] by succes-
sively drawing each model parameter and each spike label and
spike state according to the procedures described below. To
simplify notations we omit the step index (t) of the generated
state. We note C−i the configuration specifying the labels
and neuron states for all the spikes except spike number i.
Similarly we note θ−α the vector of all model parameters
except parameter a. Each parameter a has a uniform prior
on a defined segment [amin, amax] relevant for this parameter
(Pouzat et al., 2004). A step of our algorithm is performed
once all spike labels and states, as well as all model parame-
ters have drawn as specified below. This defines the new state
in the Markov chain.
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A.1.2.1. Labels and neuron states
For each spike i of the spike train, a label li ∈ {1, . . .,
K} and a neuron state mi ∈ {1, 2, 3} are drawn from their
posterior conditional density:
li, mi|Y, θ, C−i ∼ πpost(li, mi|Y, θ, C−i)∑
lj ,mj
πpost(lj, mj|Y, θ, C−i) (10)
A.1.2.2. Amplitude parameters
For each neuron q, the amplitude parameters (Pq,1, Pq,2,
Pq,3, Pq,4, δq, λq) are drawn with a Metropolis–Hastings
step, using piecewise linear approximations of their respec-
tive posterior conditional densities as proposals (Pouzat et al.,
2004). Let us take the case of λq, for example, to illustrate
the procedure. Let π˜post(λq|Y, θ−λq , C) be its posterior con-
ditional density and π˜approx(λq|Y, θ−λq , C) be its piecewise
linear approximation. Let λ be the current value of λq.
First, ˜λ is drawn from the proposal density:
˜λ|Y, θ−λq , C ∼ π˜approx(λq|Y, θ−λq , C) (11)
Then, this value λ is accepted with probability A equal to
A = min
(
1,
πpost(˜λ|Y, θ−λq , C)π˜approx(λ|Y, θ−λq , C)
πpost(λ|Y, θ−λq , C)π˜approx(˜λ|Y, θ−λq , C)
)
(12)
If ˜λ is accepted, then λ→ ˜λ.
Else λ→ λ.
A.1.2.3. Log-normal parameters
Scale parameters. For each neuron q and each neuron state
r (r∈ {1, 2, 3}) of neuron q, the scale parameter of the log-
normal density is noted srq.
First u is drawn from (Pouzat et al., 2004):
u|Y, θ−srq , C ∼ norm
(
log iq
(σrq)2
nq
)
(13)
where nq is the number of ISI of neuron q, σrq the shape
parameter of neuron q in neuron state r, and log iq =
1/nq
∑nq
j=1log iq,j , iq,j being the ISI index j of neuron q.
Then, if s= exp(u)∈ [smin, smax], we set srq = s.
Else we draw another u.
Shape parameters. For each neuron q and each neuron
state r (r∈ {1, 2, 3}) of neuron q, the shape parameter of the
log-normal density is noted σrq.
First u is drawn from (Pouzat et al., 2004):
u|Y, θ−σrq , C ∼ gamma
(nq
2
− 1, nq
2
(log iq − log srq)2
)
(14)
with the same notations as for the scale parameters.
Then, if σmin ≤
√
1/u ≤ σmax we set σrq =
√
1/u.
Else we draw another u.
A.1.2.3. Transition parameters
For each neuron q, the transition parameters between the
three HMM neuron states form a 9× 9 matrix whose three
rows are drawn successively.
Let m= (m1, . . ., mN ) be the spike train configuration of
a neuron q, where mk is the neuron state of spike k of this
neuron. Let nij be the number of spikes of this neuron which
are in state mj following a spike of this neuron in state mi.
The row number i of the transition matrix is then drawn from
the Dirichlet distribution D3(1 + ni1, 1 + ni2, 1 + ni3) (Robert
and Casella, 1999).
A.1.3. Implementation details
Codes were written in C. We used the free softwares
Scilab8 and R9 to generate output plots as well as the graph-
ical user interface. The GNU Scientific Library10 (GSL)
was used for vector and matrix manipulation routines and
(pseudo-) random number generators. More specifically, the
GSL implementation of the Mersenne Twister of Matsumoto
and Nishimura (1998) was used to generate random variates.
Codes were compiled with the intel icc compiler11 and run
on a PC (Pentium IV 3 GHz) running Linux.
A.2. Supplementary analysis
A.2.1. Dependence between successive ISIs in the single
unit spike train
The transition matrix (qij) of the most probable config-
uration (i.e. the attribution of a neuron state to each spike)
of the single unit spike strain shown in Figs. 1 and 2 is
given below. The lowest and largest values taken by each
transition element over the last 200 MC-steps are given in
square brackets. The neuron state numbers (i.e. here, the
row and column numbers) are those of Figs. 1 and 2, that
is: states 1, 2 and 3 for the short, intermediate and long
ISIs, respectively. The dependence between ISIs is obvi-
ous: a long ISI is always followed by a short ISI (q31 = 1),
a short ISI is either followed by another short ISI (within a
burst), or by a long ISI almost exclusively (q11 = 0.69 and
q13 = 0.3). This is in agreement with the existence of bursts
separated by longer intervals. This may be related to the
refractory period after high frequency discharge in burst.
If successive ISIs were independent, rows would be iden-
tical, each column being equal to the proportion of the state.
State 1 State 2 State 3
State 1 0.69 [0.62; 0.76] 0.01 [0; 0.03] 0.3 [0.23; 0.38]
State 2 0.02 [0; 0.06] 0.98 [0.94; 0.99] 0 [0; 0.03]
State 3 1 [0.91; 1] 0 [0; 0.08] 0 [0; 0.04]
8 http://scilabsoft.inria.fr.
9 http://www.r-project.org.
10 http://sources.redhat.com/gsl.
11 http://www.intel.com/software/products/compilers/.
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A.2.2. Why are the third spikes of unit 4 triplets wrongly
attributed to unit 6?
First of all, the event amplitudes of unit 6 are very similar
to the amplitudes of the third spikes of unit 4 triplets, which
considerably complicates the separation between these two
units. In fact, the likelihood of the data is significantly smaller
when these spikes are rightly labeled as unit 4 than when they
are labeled as unit 6, which explains the output of the algo-
rithm. This is due to the fact that our model of waveform
dynamics is not sufficiently supported by data from unit 4, so
that, with this model, its third spikes in bursts are more likely
to come from unit 6, whose events are of similar amplitude,
as shown in Fig. 4A, site 2. This point is described in detail
in Fig. 8. Second, as illustrated on the raw data of site 2
(Fig. 4C1), the third spikes of these bursts have an overall
different waveform (note that the valley preceding the peak
almost disappears). In this case, we are not dealing with a
simple homothetic scaling of the waveform. That is why we
also ran the algorithm using three points per site and per event,
instead of the peak amplitude only. This was not sufficient
to correctly label these spikes as unit 4. In fact, using three
points per site and per event instead of the peak amplitude did
not change the output of the algorithm in this case. Third, the
spikes at stake here are really small spikes that might even
not be detected in other circumstances. Whatever the spike-
sorting method, small events are always less reliably labeled
and the experimentalist has to leave them out and keep the
unambiguous ones. We certainly do not claim that our method
can overcome this limit. In this case, any reasonable experi-
mentalist who has been dealing with spike-sorting would not
take into account these events.
Fig. 8. Amplitude dynamics of spikes within the triplets of unit 4 shown in
light blue in Fig. 4A. The third spikes of unit 4 triplets (labeled as unit 6 by
our algorithm) and the spikes labeled as unit 4 are pooled together to form the
real spike train of unit 4. The peak amplitudes (after noise whitening) of these
spikes are plotted with respect to the ISI preceding the spike (black dots).
The fitted exponential relaxation is superimposed (red solid line). Ordinates
in units of noise S.D. The inset shows an expanded version of the left-hand
part of the plot and shows that the model does not perfectly account for the
waveform dynamics of this unit. This leads to a relatively low likelihood of
this spike train, whereas removing the third spikes (lowest group of points)
of each triplet from unit 4 and attributing them to unit 6 allows a better global
fit (blue solid line for unit 4 and green solid line for unit 6). The likelihood
of the whole is lower in the latter case, i.e. when the third spikes of unit 4
triplets are labeled as unit 6. This explains why the algorithm fails to fully
reconstruct unit 4 triplets.
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5.3 Troisie`me article : le logiciel SpikeOMatic
Toutes les routines ne´cessaires a` nos me´thodes de spike-sorting, depuis la de´tection
des PAs jusqu’a` l’exploitation des re´sultats des algorithmes d’Expectation-Maximization
(EM) et MCMC, font l’objet d’un logiciel sous licence GPL, disponible gratuitement sur
le site internet du laboratoire : SpikeOMatic (voir chapitre 4, section 4.4). Afin de rendre
possible son utilisation par d’autres personnes que ses concepteurs, nous avons re´dige´
un manuel de l’utilisateur. Ce manuel doit eˆtre autonome vis-a`-vis des deux articles
pre´ce´dents. Nous commenc¸ons donc par exposer les mode`les de ge´ne´ration de donne´es
utilise´s par les deux algorithmes, EM et MCMC, imple´mente´s dans ce logiciel. Cette
premie`re partie du manuel reprend donc et re´sume les expose´s me´thodologiques des
deux premiers articles. Nous de´crivons ensuite pas a` pas le de´roulement d’une analyse
comple`te de donne´es multiunitaires, avec la me´thode EM, et avec la me´thode MCMC.
Cette analyse “de de´monstration”est re´alise´e sur les donne´es du deuxie`me article. Elle a
recours a` toutes les fonctions imple´mente´es dans notre logiciel. L’utilisation de chacune
d’entre elles y est donc de´crite. Dans la mesure ou` elle de´taille line´airement la proce´dure
de spike-sorting, cette deuxie`me partie du manuel est proche de la section 4.2 du chapitre
des me´thodes du pre´sent manuscrit. Graˆce a` ce manuel, un expe´rimentateur peut utiliser
notre logiciel sans connaˆıtre les me´thodes sous-jacentes.
Ce manuel a la forme d’une vignette R. Comme on le verra dans le quatrie`me article,
une vignette est un“me´ta-fichier”permettant d’associer dans un meˆme document (i) un
texte classique de description et d’explication, (ii) des lignes de code qui sont exe´cute´es,
(iii) les re´sultats des codes inse´re´s. Cette forme convient donc particulie`rement a` l’e´la-
boration d’un manuel d’utilisation de logiciel. Le Journal of Statistical Software publie
de tels manuels ; le logiciel lui-meˆme, ainsi que son utilisation, font e´videmment l’objet
d’une e´valuation au meˆme titre que le manuel. Celui-ci n’a pas encore e´te´ soumis.
JSS Journal of Statistical Software
MMMMMM YYYY, Volume VV, Issue II. http://www.jstatsoft.org/
An R Package for Spike-Sorting:
SpikeOMatic
Matthieu Delescluse
Universite´ Rene´ Descartes
CNRS UMR 8118
Christophe Pouzat
Universite´ Rene´ Descartes
CNRS UMR 8118
Abstract
We describe an R package that allows to perform automatic spike-sorting on raw
multi-unit data obtained in extracellular recordings. We resort to two different data
generation models. The first one is a classical Gaussian mixture model (GMM ) ( Pouzat
et al. (2002)), on which statistical inference is made with the Expectation-Maximization
(EM ) algorithm. The second model is significantly more sophisticated and is described
here as the Dynamic Hidden Markov Model (DHMM ). Statistical inference on this model
is possible using a Markov Chain Monte Carlo (MCMC ) algorithm presented in detail
in Pouzat et al. (2004) and outlined in the present paper. The package implements both
algorithms and their use is illustrated on real multi-unit data.
Keywords: Bayesian inference, Markov Chain Monte Carlo, maximum likelihood, Expectation-
Maximization.
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1. Introduction
In electrophysiology multi-site extracellular recordings are used to study neuronal populations
activity. In such experiments the activities of several neurons are simultaneously tracked,
giving rise to a mixture of spike trains that has first to be decomposed into the spike trains
of individual neurons. This difficult problem is known as the “spike-sorting” problem. We
developed the software SpikeOMatic to perform spike-sorting on multi-unit data. This is an
R package, together with a C library. In this paper we demonstrate the use of this software
and give details on how to achieve a complete spike-sorting on raw multi-unit data.
SpikeOMatic implements two different spike-sorting techniques to make statistical inference
on two data generation models with different complexities. The first model is a classical Gaus-
sian mixture model (GMM ) whose maximum likelihood is estimated using the Expectation-
Maximization (EM ) algorithm, as described in Pouzat et al. (2002) and outlined in section 2.
This method proves to be sufficient with certain data sets (Pouzat et al. (2002)). It never-
theless falls short in other cases (Delescluse and Pouzat) and in general we need to consider a
more realistic data generation model. The latter is described in section 3 as the Dynamic Hid-
den Markov Model (DHMM ). To make inference on this more complex model, we developed
a Markov Chain Monte Carlo (MCMC ) algorithm whose outline is also given in section 3.
All details on this method are to be found in Pouzat et al. (2004) and Pouzat (2005).
Sections 4, 5 and 6 go step by step through a complete analysis of real multi-unit data using
SpikeOMatic and the SpikeOMatic Library in the R environment. In these sections function
calls, resulting output and explanatory texts are intermingled. We thus show how to use the
main functions of our software and in which order. An on-line help gives complementary
information if needed and is obtained by typing ?function_name as usual in R.
2. EM for spike-sorting
This algorithm maximizes the log-likelihood function L of the spike train Y , given a multi-
variate Gaussian mixture model M , with K components (Pouzat et al. (2002)).
We note Y = (e1, ..., eN ) the data sample, each spike being represented by a D-dimensional
vector ei.
The probability Pi for model M to have generated spike ei is given by:
Pi =
K∑
j=1
pij · p(ei | uj ,Σj) (1)
where pij is the proportion of component j in model M , uj and Σj being respectively the
mean and covariance matrix of this component, i.e p(ei | uj ,Σj) is given by:
p(ei | uj ,Σj) = 12piD/2 · exp(−
1
2
· (ei − uj)TΣ−1j (ei − uj)) (2)
Assuming the independence of the N spikes the probability of observing spike train Y given
model M is the product of the probabilities to observe each spike separately, that is:
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P(Y |M) =
N∏
i=1
Pi
The log-likelihood is then the logarithm of this quantity:
L(Y |M) =
N∑
i=1
log(Pi)
L is maximized using the Expectation-Maximization (EM ) algorithm (Dempster et al. (1977)).
It thus finds the best model for a given number of neurons K.
To choose the actual number of neurons, we compare models with different number of neurons
using the Bayesian Information Criterion (BIC), proposed by Schwarz (1978). The BIC
penalizes an increase in the number of components by adding to (−L) a term proportional to
ν · log(N), where ν is the number of parameters in the model. Therefore we keep the model
whose value of K minimizes the BIC (or maximizes its opposite).
3. MCMC for spike-sorting
3.1. Why does SpikeOMatic go MCMC?
The Gaussian mixture model considered in the previous section is a simple data generation
model that falls short in many cases (Delescluse and Pouzat). You want to consider using the
MCMC extension of SpikeOMatic when the neurons you record from exhibit one or both of
the following features (Pouzat et al. (2004), Pouzat (2005)):
• The spike amplitude of the neurons depends on the inter-spike interval (ISI). For in-
stance, one commonly observes during a burst a reduction of the spike amplitude upon
short ISI.
• You want to include in the spike-sorting procedure information about the discharge
statistics of the neurons, because, among other things, you can then perform good
sorting even for neurons whose clusters overlap strongly on Wilson plots (see Pouzat
(2005)).
The capability do deal with such situations, at least our solution to these situations, comes
at a price. We need to use an explicit data generation model which is significantly more
sophisticated than the“simple”GMM. As already stated, we will dub this model, the Dynamic
Hidden Markov Model. The first term (Dynamic) refers to the spike amplitude dynamics,
the next two terms (Hidden Markov) refer to the neuron’s discharge statistics. Statistical
inference on the GMM could be easily done with the EM, whereas the DHMM requires the
rather heavy computational machinery of the MCMC approach.
3.2. Data generation model: the Dynamic Hidden Markov Model
The Dynamic Hidden Markov Model we present here is our current compromise between
model complexity (the number of parameters of the model) and its flexibility to account
4 An R Package for Spike-Sorting: SpikeOMatic
“reasonably” well for actual neuronal data. It is not designed to provide a perfect fit, but to
capture essential features of the data. These features are the spike amplitude dynamics and
a possibly dynamic (e.g., bursty) inter-spike interval generation.
Spike amplitude relaxation
In what follows we assume that the relation between the amplitude a of a spike (with no
recording noise) and the elapsed time since the last spike of the same neuron, the inter-spike
interval (isi), is given by an exponential relaxation (Fee et al. (1996)):
a(isi | Pmax = pmax,∆ = δ,Λ = λ) = pmax · (1− δ · exp(−isi · λ)), (3)
where Pmax is the maximal possible amplitude of the spikes (that is, the one we would observe
following a long enough isi), ∆ is a modulation factor (dimensionless) and Λ is the inverse of
the relaxation time constant (measured in s−1). Notice that we use vectors to represent spikes’
amplitudes. This is because we typically use several amplitude samples to represent a spike
(e.g., in the sequel we will use the peak amplitude of the spikes on each of four recording sites,
our a and pmax objects will therefore be vectors in a 4-dimensional space). This relaxation
model means that for each neuron we will have to estimate ns + 2 amplitude parameters (ns
is the number of amplitude samples used to describe a spike, 4 in the sequel).
We will now assume that our measured amplitudes are corrupted by a Gaussian white noise
(with a standard deviation of 1) which is statistically independent of the signal (the spikes).
In other words we will have to whiten the noise before running our spike-sorting procedure
(Pouzat et al. (2002)) as explained in Sect. 4.5. Then the probability (density) to observe a
spike, s, following the previous one (from the same neuron) by isi (seconds) becomes:
piamp(S = s | ISI = isi,Pmax = pmax,∆ = δ,Λ = λ) = (2pi)−
ns
2 · exp (− 1
2
‖ s− a(isi) ‖2 ),
(4)
where a(isi) is given by Eq. 3 and ‖ v ‖ represents the Euclidean norm of vector v.
We will try to consistently use symbol pisomething to designate a properly normalized probability
(density) function. We will use capital letters to designate random variables and small cap
letters to designate their realizations.
Neuronal discharge statistics
We will extend here our previous model (Pouzat et al. (2004)) by introducing multiple dis-
charge states, D = d, with d ∈ {1, . . . , Nds}, for each neuron. The goal is to be able to describe
at the same time multi-modal ISI densities (i.e., densities with several peaks) and dependence
between successive ISIs similar to what goes on during a burst, where (single) “silent periods”
(long ISIs) are followed by many short ISIs. Following Camproux et al. (Camproux et al.
(1996)) we will assume that successive isi are independent conditioned on the neuron’s dis-
charge state, d. After the emission of each spike (i.e., the generation of each isi) the neuron
can change its discharge states or keep the same. The inter discharge state dynamics is given
by a Markov matrix, Q = (qi,j). We will moreover assume that the isi distribution of each
state is log-normal. In other words we assume that the neuron after its mth spike is in state
d and that the isi between this spike and the next one is distributed as:
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ISI | d ∼ log-normal(sd, fd) (5)
Eq. 5 should be read as:
piisi(ISI = isi | S = sd, F = fd) = 1
isi · fd ·
√
2pi
· exp
(
− 1
2
(
log(isi)− log(sd)
fd
)2
)
(6)
where S is a scale parameter (measured in s) and F is a shape parameter (dimensionless).
These random variables do depend on the value taken by the random variable D. After the isi
has been generated, the neuron can“move” to any of its Nds states according to a probabilistic
dynamics described by:
P(Dm+1 = k | Dm = j) = qj,k (7)
You see therefore that if we work with a neuron with 3 discharge states we have 12 independent
isi parameters to estimates: 2 pairs (s, f) per state and Nds · (Nds − 1) state transition
parameters (do not forget that matrix (qi,j) is stochastic and therefore its rows sum to 1).
More details about this model will hopefully be soon readily available to everyone ( Delescluse
and Pouzat).
3.3. The MCMC approach
This general class of methods has been used for fifty years by physicists (Metropolis et al.
(1953) who call it Dynamic Monte Carlo and for 20 years by statisticians (Fishman (1996), Ge-
man and Geman (1984), Liu (2001), Robert and Casella (1999)) who call it Markov Chain
Monte Carlo. Before describing its principle, we need to specify notations concerning the
model parameters and what will be call a configuration.
Model parameters
You have probably noticed and you have perhaps been surprised by the fact that in Eq. 3, 4
& 6 we treat our model parameters:
{Pmax,∆,Λ, Sj , Fj , (qi,j)} (8)
like random variables. That is because we are using a Bayesian approach. Luckily for you,
you do not have to take side in the religious war opposing frequentists and Bayesian to use our
algorithm. If you’re deeply convinced that the likelihood approach is the beginning and the
end of any respectable statistical analysis you can view our use of the Bayesian framework as
an easy way to introduce constraints on our model parameters. Considering as well that the
nature of our problem would require a Monte Carlo algorithm (that is an MCMC method) to
tackle the associated maximum likelihood problem, it just turns out that going fully Bayesian
represents a slight extra computational cost.
Fine, so let us say we consider for now a model with K neurons. Our task includes the
estimation of the parameters of every neuron. We will call Θ this complete parameter vector:
Θ = (Pmax,1,∆1,Λ1, Sd,1, Fd,1, (qi,j)1, . . . ,Pmax,K ,∆K ,ΛK , Sd,K , Fd,K , (qi,j)K) (9)
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Configuration
We are of course directly interested (not to say mainly interested) in the neuron of origin
of each detected spike. Or more precisely, the posterior probability for each neuron of the
model to have generated each spike. In order to do that, we will associate to every detected
spike, j ∈ {1, . . . , N}, 2 random variables: Lj and Dj | lj . Lj takes value in {1, ...,K} and its
distribution is what we are fundamentally looking for: the probability for each neuron of the
model to have generated spike j. Dj | lj is the discharge state we introduced in Sect. 3.2.2
(we are just making explicit here the fact that Dj depends on the value taken by Lj). We will
therefore have to estimate the posterior distribution of what we will call the configuration:
C = ((L1, D1), . . . , (LN , DN )) (10)
The fundamental reason to use a simulation based inference (that is, a Monte Carlo method)
is the number of elements of the space on which C takes value: (KNds)N . This becomes
astronomical for realistic values: K = 10, Nds = 3 and N = 1000.
Posterior density and the MCMC method
MCMC algorithms solve this inference problem by generating a Markov Chain on the space
defined by the problem’s unknowns, that is, in our case, the space on which (Θ, C) are defined.
This Markov Chain is built such that it converges to a unique distribution which is precisely
the posterior distribution of the unknowns given the data (see Pouzat et al. (2004) and Pouzat
(2005) for details). In our case:
pipost(θ, c | D) = L(D, c | θ) · piprior(θ)
Z
, (11)
where D represents the data (spike amplitudes and occurrence time), L(D, c | θ) is the like-
lihood of the data and the configuration given the model parameters, piprior(θ) is the prior
density of the model parameters and Z is the normalizing constant:
Z =
∑
c∈C
∫
θ
dθL(D, c | θ)piprior(θ), (12)
where C is the space on which C is defined.
Formally our Markov Chain tells us how we move from the present “system” state, (θ, c), to
a new one, (θ′, c′), by specifying a transition kernel: T ((θ, c) → (θ′, c′)). What we do on our
computer is a Monte Carlo simulation of this Markov Chain (that’s what this fancy acronym
MCMC means). We will therefore end up with a sequence of states:
{(θ0, c0), (θ1, c1), . . . , (θM , cM )} (13)
where (θ0, c0) is the initial state and M is the number of Monte Carlo (MC ) steps performed.
Then if we want to get the most likely neuron of origin for spike 100 we compute the following
quantity:
max
j∈{1,...,K}
1
M −m
M∑
i=m
δli100,j
(14)
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where δli100,j is the Kroenecker’s symbol and m is the step at which we start “taking measure-
ments”, i.e the number of steps we judge sufficient to forget about the initial state (see Pouzat
et al. (2004) and Pouzat (2005)).
Energy
Now, as a user of MCMC methods you should be aware that the convergence theorems hold
for an infinite number of steps. On your computer you can of course perform only a finite
number of steps. You therefore have to make sure that the behavior of your simulated Markov
Chain is compatible with a chain at “steady-state” or “equilibrium”. In this tutorial we will
do that qualitatively by monitoring the evolution of the energy of the Markov Chain that we
define by:
E(θ, c) = − log (L(D, c | θ)piprior(θ)) (15)
You can qualitatively see E as a χ2 value, that is, the smaller it is, the better the fit. Of course,
if the Markov Chain has reached equilibrium, E should oscillate around a constant mean
value. But be careful, for this is a necessary, not a sufficient condition for
equilibrium.
The Replica Exchange Method
One more “theoretical” point before we can start playing with the algorithm: the energy land-
scape of our systems are typically rough and our Markov Chain dynamics is local. That means
we can get trapped in local energy minima for a long time. To circumvent this problem we
have recourse to the Replica Exchange Method (REM ) (Hukushima and Nemoto (1996), Mit-
sutake et al. (2001)) which consists in simulating multiple replica of our system at higher and
higher “temperatures”, so that the replica at high temperature can escape from local minima
(see Pouzat et al. (2004) and Pouzat (2005) for details).
The temperature parameter, or rather the inverse temperature parameter, β, will show up in
the following way: A Markov Chain simulated at a single fixed β ≥ 0 will have its stationary
density given by:
pipost,β(θ, c | D) = exp (− β · E(θ, c))
Z(β)
, (16)
where E(θ, c) is defined by Eq. 15. The symbol β and the formalism we use here come from
statistical physics, where: β = (kT−1), with, k, the Boltzmann constant and T, the absolute
temperature.
What we will do in fact is simulating a Markov Chain on an extended space. If we call P the
space on which Θ is defined (we already used C for the space on which C is defined) and if
we use Nβ different temperatures ((β1, . . . , βNβ )), then our new Markov Chain is defined on:
Nβ∏
p=1
(P × C) (17)
and its stationary density is given by:
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Nβ∏
p=1
pipost,βp (18)
To get the statistics of interest we then just need to use the sub-chain at β = 1.
Last check before we start
In order to perform an MCMC based analysis we will have to call a stand alone C function
som_mcmc. We first need to find out if the function is accessible from the directory where we
are now running R. We can make this check as follows:
> system("som_mcmc --version")
4. Start and load data
This section describes the procedure to follow before running either the EM (section 5) or the
MCMC (section 6) algorithm. After loading and reading the data into R, three steps have to
be performed: detecting spikes, making spike sweeps, reducing and whitening the spike sweeps,
as described in Pouzat et al. (2002).
4.1. Loading the SpikeOMatic Package in R
Once in R, if you want to use a specific package like SpikeOMatic, you must load it using:
> library(SpikeOMatic)
You can then read your data into the R environment.
4.2. Reading the data into R
The case we will illustrate in this paper comes from a linear probe recording (see Delescluse
and Pouzat and Fig. 3 of Pouzat (2005) for information about the recording settings) from
a young rat cerebellar slice. The four recording sites of the probe (which are 50 µm apart)
were positioned along the Purkinje cell layer. We will therefore be dealing with 4 data files:
PK_1.fl.gz, PK_2.fl.gz, PK_3.fl.gz, PK_4.fl.gz. On your machine they are located in
folder: /usr/local/lib/R/library/SpikeOMatic/doc. 58 seconds of recording are used. Data
were sampled at 15 kHz and filtered between 0.3 and 5 kHz. The data are compressed and
in float format.
Loading the data can be done interactively by first calling function select.data.files:
> data.names <- select.data.files()
which makes a window pop up inviting you to select the data files that can then be read with
read.data.files (see below).
It is also possible to manually build a character vector like the data.names above as follows
(we are proceeding here in that way because we want this tutorial to be self generative):
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> vigdir <- system.file("doc", package = "SpikeOMatic")
> data1.name <- paste(vigdir, "/PK_1.fl.gz", sep = "")
> data2.name <- paste(vigdir, "/PK_2.fl.gz", sep = "")
> data3.name <- paste(vigdir, "/PK_3.fl.gz", sep = "")
> data4.name <- paste(vigdir, "/PK_4.fl.gz", sep = "")
> data.names <- c(data1.name, data2.name, data3.name, data4.name)
After selecting the data in one or the other way, we can read them by calling read.data.files:
> data <- read.data.files(trace.names = data.names, trace.length = 3e+05,
+ size.of = 4)
The argument trace.length specifies the number of sample points you read from the files
data.names. Argument size.of is the size of one sample point (in bytes).
We can visualize the data in an interactive way with display.raw.data.gui:
> display.raw.data.gui(data)
4.3. Detecting spikes
Spikes are detected with function find.spikes.with.template, which uses a self generated
spike template or find.spikes.no.template which does not. We will use here the template
based detection with a fairly large detection threshold to avoid having too many detected
events (you are free to try other detection settings and you should do it). A template is first
extracted by selecting at least hundred of the largest spikes on the trace with the largest
standard deviation (SD). This template, Tj , is then used to filter each individual trace si as
follows:
s∗i =
J∑
k=1
si+k−J
2
· Tk (19)
where J is the template length (forced to be even by the implementation). Events are detected
on the filtered traces and the detection threshold is a multiple of the whole SD of the filtered
traces.
> analyze <- find.spikes.with.template(trace.matrix = data, threshold = 5,
+ minimal.distance = 5)
This function creates an R object, called “analyze”, which is a list with the following compo-
nents:
$ find.spikes.call: the actual call used to find the spikes.
$ raw.data: a reference (“pointer”) to the variable containing the raw data.
$ spike.found: the number of detected spikes.
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$ threshold: the detection threshold used.
$ minimal.distance: the minimal distance for 2 spikes detected on 2 different sites to be
considered as different (if several recording sites are used simultaneously, see help page
for details).
$ spike.pos: a vector with the positions (in sample indices) of the detected spikes.
$ template: a “non available” value with this type of spike detection.
This object will contain the full analysis performed on these data: all subsequent functions will
store their respective outputs as new components added to this list, while using the already
existing components to perform their task. Therefore, this object“analyze”will systematically
be the first argument of every function. After each function call the command str(analyse)
allows to visualize the current content of this object. At this stage it reads:
> str(analyze)
List of 7
$ find.spikes.call: language find.spikes.with.template(trace.matrix = data, threshold = 5, minimal.distance = 5)
$ raw.data : symbol data
$ spike.found : int 979
$ threshold : num 5
$ minimal.distance: num 5
$ spike.pos : num [1:979] 97 224 1193 1281 1351 ...
$ template : num [1:60] -3.10e-03 7.62e-04 -2.38e-05 -2.45e-03 -2.71e-04 ...
In that case, 979 spikes are detected.
You should now check detection quality with function display.detection.gui:
> display.detection.gui(analyze)
which makes a GUI pop up allowing you to compare the raw trace and events detection.
4.4. Making spikes and noise sweeps
If detection is judged satisfying the next stage is the extraction of spikes and noise sweeps.
That is, a sweep of a given length is cut around the detected spikes on the raw traces. The
peak of the spikes is moreover placed at a user specified position within the sweeps. Then
“noise sweeps” are extracted in between the spike sweeps. A single command does the whole
job, make.sweeps:
> make.sweeps(spikes = analyze, sweep.length = 45, peak.location = 20,
+ nb.noise.evt = 2000)
Five components are added to the first input argument (spikes):
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Figure 1: A quick display of the spike sweeps for spikes detected with template. 200 (that is
the default value of the argument nb.to.display) of the 979 detected spikes are shown. The
scale bar on the central panel (Mean event) goes from 0 to 1 in noise SD units. The scale
bar on the lower panel (SD) goes from 1 to 2 in noise SD units.
$ sweep.length: the length of the extracted sweeps, on each recording site, in sample
points.
$ peak.location: the location of the peak of the spike within the sweep.
$ nb.noise.evt: the number of extracted noise sweeps.
$ spike.sweeps: the actual spike sweeps, a matrix with as many rows as there are spikes
and whose number of columns is given by: sweep.length · nb.recording.sites.
$ noise.sweeps: the noise sweeps, a matrix build like the spike.sweeps matrix.
As usual the str() command allows us to quickly visualize the list.
The spike sweeps we have just generated can be visualized with function display.spike.sweeps:
> display.spike.sweeps(spikes = analyze, main.top = "Spike detected with template")
This generates Fig. 1.
Function make.sweeps also extracts 2000 noise sweeps in between the spike sweeps. Estimates
of the noise auto- and cross-correlation functions can be obtained and displayed with function
display.noise.correlation:
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Figure 2: Noise auto- and cross-correlation functions. The auto-correlation functions on each
recording site are displayed on the diagonal of the plot. The cross-correlation functions are
displayed in an (hopefully obvious way) on the upper diagonal part.
> display.noise.correlation(noise = analyze)
The result is shown on Fig. 2.
4.5. Whitening
Now that spikes and noise sweeps have been obtained, the spikes sweeps can be reduced and
whitened with the function reduce.and.whiten. By “reduced”we mean that few coordinates
of the original events space will be selected based on the SD of the whole sample along these
coordinates. The number of coordinates or indices to keep per recording site is specified by an
argument: nb.samples.per.site, the selection of these indices can be done automatically (if
argument automatic is set to TRUE) or manually (if argument automatic is set to FALSE). In
the latter case a window with a plot of the whole sample SD pops up and the user is invited
to click on the points of his choice. One does need to select points (indices) on a single site
only, the corresponding points on the other recording sites will be automatically extracted.
A third possibility is to give the vector of indices of amplitude samples of each spike sweep
that will be kept as an automatic argument. That is what we are doing here. We first specify
this vector before calling reduce.and.whiten. In this analysis, we keep the peak amplitude
on each recording site, i.e the 20th point of the spike sweep on each site (recall that the length
of a spike sweep on one site is 45 points):
> selected.points <- c(20, 65, 110, 155)
> reduce.and.whiten(spike.list = analyze, automatic = selected.points,
+ nb.samples.per.site = 1)
Journal of Statistical Software 13
0 20 40 60 80
0.
0
0.
4
0.
8
Cumulative Mahalonobis distance distribution of a noise sample
dots: actual noise sample; red curve: theoretical distribution
0 5 10 15 20
0
20
40
60
80
Q−Q plot of the empirical Mahalanobis dist. vs a χ2
χ2
n
o
is
e 
M
ah
a.
 d
ist
.
Figure 3: Comparison between theoretical and empirical noise properties. The upper panel
shows the cumulative distribution of the Mahalanobis distances of an actual noise sample
(reduced and whitened), in black, and the expected χ2 distribution, in red. The lower panel
is a tougher test of the difference between the two distributions. The presence of more large
Mahalanobis distances (upper bend of the black curve ) than expected is mainly due to the
presence of sub- detection threshold spikes.
Three new components are added to the list analyze:
$ selected.indices: a one dimensional array with the selected indices.
$ spike.sweeps.white: a matrix with reduced and whitened spike sweeps.
$ noise.mahalanobis: a one dimensional array with the Mahalanobis distances (to the
origin of the reduced events space) of a sub-sample (half) of the reduced and whitened
noise sweeps.
reduce.and.whiten not only reduces and whitens the spike sweeps but generates also diag-
nostic plots as shown on Fig. 3.
A Wilson plot of the reduced and whitened sample can be generated with display.wilson as
shown on Fig. 4. On these Wilson plots the spike amplitude on one recording site is plotted
against the spike amplitude on another site.
> display.wilson(analyze, , , , main = "Wilson plot with noise whitening")
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Wilson plot with noise whitening
Figure 4: A new “view” on the spike sample: a Wilson plot after events space reduction and
noise whitening.
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5. Gaussian mixture based spike-sorting
Once the spike sweeps are reduced and whitened, the spike-sorting can be performed with
the Expectation-Maximization algorithm for Gaussian mixture models, GMM, or with the
Markov Chain Monte Carlo algorithm for the Dynamic Hidden Markov Model, DHMM. We
start with the GMM procedure.
5.1. Model estimation
The model estimation is done by function get.model. We will force here get.model to work
with a model made of 6 neurons. You are of course encouraged to try out models with more
or less neurons, using the nb.clusters.min and nb.clusters.max arguments. To compare
models, we use the Bayesian Information Criterion (BIC): the model that has to be chosen is
the one minimizing this criterion (Schwarz (1978)). In the present case, if you let get.model
run with different numbers of neurons, you will see that the model minimizing the BIC has
28 neurons, which is much greater that the real number that one can roughly estimate to be
smaller than 10. That is due to the very elongated clouds of some neurons and to the multiple
distinct clouds generated by other neurons (as can be guessed for Fig. 4). In this case this
criterion is overestimating the number of neurons present in the data.
> em.model <- get.model(spike.list = analyze, tolerance.factor = 5,
+ nb.clusters.min = 6, nb.clusters.max = 6, nb.iterations = 50,
+ nb.tries = 30)
86 spikes were rejected on a total of 979 .
[1] ***********************************************
[1] Exploring now a model with 6
[3] clusters
[1] The best BIC value obtained with this model is:
[1] 17640.4635737601
[1] ***********************************************
Function get.model generates 3 graphs that we do not reproduce here. The first one displays
the “clean” sub-sample of the spike sweeps which is automatically generated using the toler-
ance.factor argument of get.model. This “clean” sub-sample -and not the whole sample-
is used to estimate the model more reliably. The second graph provides a diagnostic of the
EM output, that is the log-likelihood evolution of the best trial (to ensure that the algorithm
has converged), as well as the BIC value of the best trial for each model explored (one model
only in the current case). This allows the user to choose the model minimizing the BIC. The
third plot shows the locations of the cluster centers on a Wilson plot.
The output object of get.model contains all the information relevant to the model as well as
information necessary to detect spikes, extract sweeps and reduce events space dimension on
a subsequent acquisition epoch:
$ find.spikes.call: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.3
on page 9.
$ raw.data: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.3 on page 9.
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$ threshold: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.3 on
page 10.
$ minimal.distance: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.3
on page 10.
$ sweep.length: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.4 on
page 11.
$ peak.location: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.4 on
page 11.
$ nb.noise.evt: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.4 on
page 11.
$ selected.indices: a copy of the corresponding argument of analyze, see section 4.5
on page 13.
$ nb.clusters: the best number of clusters (neurons), given the data (in the BIC sense).
$ nb.cluster.range: the range of number of clusters explored.
$ nb.trials: the number of different initial guesses used for each model (i.e., for each
number of neurons considered).
$ bic: a vector with the best BIC value obtained for each model considered.
$ centers: a matrix with the clusters centers in the reduced and whitened space. The
matrix has as many rows as there are neurons in the model (nb.clusters) and as many
columns as there are dimensions in the reduced space.
$ frequency: the frequency associated with each neuron (cluster) of the model.
$ log.likelihood: the log likelihood sequence for the EM run which ended up giving
the best BIC value.
$ tolerance.factor: the factor used to extract the clean sample from which model esti-
mation was performed. In short, the spikes of the original sample, analyze$spike.sweeps
(in the original space), were kept only if they fell within +/−tolerance.factor·spike.sweeps.sd
of the average spike sweep. This is an easy way to get rid of the most obvious superpo-
sitions of spikes.
$ full.mean: a matrix with the clusters centers in the original space. The matrix has as
many rows as there are neurons in the model (nb.clusters) and as many columns as
there are dimensions in the original space.
As usual, you can see the content of this list by typing str(em.model).
5.2. Spikes Classification
The model being estimated, we can proceed to the spikes classification with function clas-
sify.from.mixture.
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Figure 5: The Wilson plot of Fig. 4 after spike-sorting with an EM estimation of a GMM
with 6 neurons.
> classify.from.mixture(spike.list = analyze, model.list = em.model)
This modifies analyze by adding two components to it:
$ cluster: a one dimensional array with the “neuron” of origin of each spike, which is
what we are essentially interested in.
$ spike.mahalanobis: a one dimensional array with the Mahalanobis distance between
each spike and its closest neuron (that is, its neuron of origin).
We can now check out the sorting results on a Wilson plot Fig. 5 where the spikes are color
coded according to their respective labels:
> display.wilson(analyze, , sub.sample.size = length(analyze$spike.pos),
+ , main = "Wilson plot after GMM based sorting")
We can also look at each individual neuron with the function display.neuron:
> display.neuron(spike.list = analyze,
neuron.index = 1,
sampling.rate = 15000,
mahalanobis.threshold = 50)
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This generates two series of plots (not shown). The first series is made of a plot where all
the spikes attributed to neuron 1 (and whose distance to the cluster center - Mahalanobis
distance - is less than 50) are superimposed, along with plots of the neuron’s mean spike and
of its standard deviation. The second series shows the Q-Q plot (like in figure 3) for this
particular neuron, as well as its ISI histogram.
6. DHMM based spike-sorting
We now describe how to proceed to perform the DHMM based spike-sorting with the MCMC
algorithm (Pouzat et al. (2004)). What follows can be done immediately after whitening (sec-
tion 4.5), without performing a previous GMM based spike-sorting as we did here. Running
the MCMC algorithm requires to build its input files first.
6.1. Building the MCMC inputs
Our MCMC algorithm, like any MCMC algorithm is iterative, which means it has to start
from somewhere. It requires an initial state for the Markov chain to be defined. We can
use a GMM based sorting to get initial guesses for the DHMM based sorting, or we can
use the more direct, simpler and as it turns out much more efficient, “infinite temperature
initialization”, with a random initial state.
This necessary intitialization of the Markov chain is done by calling function pre.mcmc. If
its argument use.cluster is set to FALSE, the random initialization is performed. That is
what we are doing below. On the other hand, if use.cluster is set to TRUE this function
computes an intial state for the Markov chain from the classification performed with the EM
algorithm.
> pre.model <- pre.mcmc(spike.list = analyze, generic.input.name = "analyze",
+ nb.states = 2, sampling.frequency = 15000, use.cluster = FALSE,
+ nb.neurons = 6)
The argument nb.states specifies the number of neurons’ discharge states (see section 3.2)
to be used . The arguments sampling.frequency and nb.neurons respectively specify the
sampling frequency of the recording and the number of neurons to be used for the MCMC
algorithm.
To store the initial state of the Markov chain, function pre.mcmc has created three files, that
will be given as inputs to the MCMC algorithm in the next step. The names of these files all
begin with the string contained in argument generic.input.name:
- analyze.configuration_1, storing the configuration of the initial state.
- analyze.neurons_1, storing the model parameters of the initial state.
- analyze.nrj_1, storing the energy value of the initial state.
The model of this initial random Markov chain state is also stored in the R object pre.model.
Function pre.mcmc has also created another four input files required by theMCMC algorithm.
They all begin with the string contained in argument generic.input.name:
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- analyze.spike_train: the spike train to be sorted, built with vector $spike.pos and
matrix $spike.sweeps.white of the R object spike.list. This is the data file used
by the MCMC algorithm.
- analyze.data_features: number of spikes and number of points per spike sweep.
- analyze.model_features: number of neurons and number of states per neuron in the
model.
- analyze.priors: the allowed ranges for each model parameter.
Function pre.mcmc has also added the following fields to the R object analyze:
$sampling.frequency: the sampling frequency.
$start.time: the beginning of the recording (in seconds).
$stop.time: the end of the recording (in seconds).
$generic.input.name: the generic name to store the input files of the MCMC algorithm.
It is possible to choose the priors of the model parameters by specifying the argument priors
of function pre.mcmc. This argument is a list containing two components for each model
parameter for its maximal and minimal values allowed. The priors are flat between these
limits. By omitting this argument, the default values are used (this is what we did here). The
priors are also stored in the R object pre.model, in the created field priors.
The file analyze.spike_train, as well as the files analyze.data_features, analyze.model_features,
analyze.priors and the initialization files analyze.configuration_1, analyze.neurons_1,
analyze.nrj_1 can now be used as input for the MCMC algorithm.
6.2. Running the MCMC algorithm
We are ready to run the MCMC algorithm built with the SpikeOMatic Library. The R
function mcmc starts up the algorithm. The function is called with the arguments described
below. If some or all of the arguments are missing, windows will successively pop up to ask for
each missing argument. In the example below we first define a vector of inverse temperatures,
beta.vector, at which we want to run the algorithm. Setting the inverse temperatures, βs,
is a bit tricky. You want to get a high enough temperature (a low enough β) to overcome
the most common energy barriers in your system (one problem here is that you do not know
a priori how high you should go). Then you want to have enough βs in between the most
interesting one, β = 1, and the smallest one to see your replica traveling in the temperature
space. For that you want to have overlap of the energy distributions of consecutive β values
(see Pouzat et al. (2004) and Pouzat (2005)). But you do not want to have too many values
neither in order to keep your running time as small as possible.
> beta.vector <- c(1, 0.95, 0.9, 0.875, 0.87, 0.865, 0.86, 0.855,
+ 0.85)
> mcmc(spike.list = analyze, betas = beta.vector, number.of.steps = 1000,
+ generic.output.name = "analyze", algorithm.options = FALSE)
20 An R Package for Spike-Sorting: SpikeOMatic
Spike Train File: analyze.spike_train
Data Features File: analyze.data_features
Model Features File: analyze.model_features
Priors File: analyze.priors
Betas File: analyze.betas
Number of MCMC steps: 1000
Generic Output Name: analyze
Initial State Files Generic Names: analyze.configuration_ , analyze.neurons_ and analyze.nrj_ , with corresponding betaValue(s) as suffix(ces)
The output files are:
analyze.configuration_betaValue
analyze.neurons_betaValue
analyze.nrj_betaValue
Here is a description of every argument of function mcmc:
- spike list: the R object in which the complete analysis we are achieving is being
stored.
- betas: a vector containing the different βs (i.e., inverse temperatures, at which the
MCMC algorithm will be performed, in a decreasing order.
- number.of.steps: the number of MCMC steps to perform.
- generic.output.name: three files are created by the algorithm to store its output.
Their names start with the string specified by this argument and ends with different
suffices: .configuration, .neurons and .nrj (see below, section 6.3).
- algorithm.options: different dynamics are possible for the algorithm. By setting this
argument to FALSE or by omitting it, these options are set to their default value that
can be used for a start. If algorithm.options is set to TRUE a window pops up,
allowing the user to tune the dynamics as he wants.
mcmc creates a file analyze.betas where the βs given in argument are written.
Three more fields corresponding to the arguments of this function are added to the R object
analyze:
$generic.output.name: the generic name to store the output of the MCMC algorithm.
$betas: a one dimensional array containing the βs at which the algorithm will be performed.
$number.of.steps: a 2-element vector containing the total number of steps performed with
this very same R object so far and the number of steps of the upcoming run.
This R function calls the C function from the SpikeOMatic Library that runs the algorithm
with the inputs that have just been created. In our case, the function calls:
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> system("som_mcmc -d analyze.data_features -m analyze.model_features -t analyze.spike_train
-p analyze.priors -b analyze.betas -n 1000 -u 6 -o analyze -l analyze")
where the files analyze.data_features, analyze.model_features, analyze.priors and
the file analyze.spike_train are the files created in section 6.1 and the file analyze.betas
has just been created. The values of options -n, -u and -o are the arguments of the R function.
The last option -l contains the generic name of the files .configuration_1, .neurons_1
and .nrj_1, whose last state will be the initial state of the present MCMC run. This generic
name is the string stored in the field $generic.input.name of the object analyze. It has
been specified by the generic.input.name argument of function pre.mcmc and these files
have been created when calling this function (section 6.1).
The standard output summarizes all the given inputs and reminds the user of the output file
names that are now available for analysis. It also prints out continuously how the algorithm
is progressing.
6.3. Output files
Three files are created to store the output of the algorithm for each inverse temperature (β)
used. They all begin with the generic output name given in argument of the R function mcmc.
They have different suffices:
- .configuration: a configuration is defined by giving both a neuron of origin (a label)
and a state to each spike of the spike train (see section 3.3). The length of a configuration
is thus equal to 2 times the total number of spikes in the train. The configurations of
all steps are written as unsigned char one after the other in this file.
- .neurons: this file contains all the parameters of all the neurons at each step.
- .nrj: this file contains the value of the energy of the spike train at each step, given its
configuration and the parameters’ values.
Note that each of these suffices ends with the string "_betaValue" where betaValue is the
value of β at which the run has been performed. If the output name is the same as the input
name, the program writes the new output at the end of the existing files, without removing
their content. This allows to perform successive MCMC runs, starting from the last state
reached by the Markov chain in the immediately preceding run and storing the new run at
the end of it, as explained in the next section.
6.4. Performing successive MCMC runs
As mentioned above, function mcmc starts the Markov chain at β = 1 with the last state
stored in the files .configuration_1, .neurons_1 and .nrj_1. The generic name of these
files is given by the field $generic.input.name of the object analyze containing the whole
analysis. This generic name is initially specified by the argument generic.input.name of
function pre.mcmc (see section 6.1). There are two possibilities:
No MCMC run has been performed before. These files contain only the state com-
puted by function pre.mcmc. This state is either random (the argument use.cluster
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of this function is set to FALSE) or computed from the classification done with the EM
algorithm (argument use.cluster set to TRUE).
One, or several, MCMC run have been performed before. These files contain the suc-
cessive states of the Markov chain previously simulated. The state initializing the
Markov chain of the new run is the last state in these files.
If we set the argument generic.output.name of function mcmc to the same string as generic.intput.name,
the successive states of the new Markov chain will be written at the end of these files.
In the case where one or several MCMC runs have already been performed at different βs,
the new Markov chain at each β is initialized with the last state reached at this β by the
preceding run(s) (files .configuration_b, .neurons_b and .nrj_b, where “b” stands for one
of the βs already used). It is of course possible to start a new run with additional βs, i.e βs
that were not used in the preceding run(s). In this case, the initial state of the Markov chain
at any additional β is the initial state of the closest greater β.
6.5. Reading the output files
Three functions allow to read the three output files of function mcmc, one for each output file:
display.energy.evolution, read.configuration and read.neurons.
The first thing to do immediately after running the MCMC algorithm is to check for con-
vergence and decide from where the MCMC sample should be used or if more MCMC steps
are required. In particular, one has to choose the first MCMC step from where statistics
will be performed. Plotting the evolution of the energy at a given temperature enables the
user to decide if equilibrium has been reached or not and if so, when it has been reached. If
a single inverse temperature was used, β = 1, it does not hurt to make an additional short
run with smaller values as well, just to be surer the Markov Chain did not get trapped in a
local energy minimum. Then function display.energy.evolution will allow you to visualize
the evolution of the energy (or energies). What you want to see is a stable mean value for
the trace(s). If several βs were used you want to see also overlaps between the energies at
neighboring βs.
Reading the energy file
The function display.energy.evolution, reads .nrj files and plots them. Each .nrj file
contains the successive values of the energy of the spike train at each MCMC step at a given
inverse temperature, so that display.energy.evolution displays the evolution of the energy
at given inverse temperatures. If some or all of the following arguments are missing, windows
will successively pop up to ask for each missing argument.
> display.energy.evolution(spike.list = analyze, beta = analyze$betas)
where analyze is the R object containing the full analysis performed so far and beta is a
vector containing the inverse temperatures whose energy evolutions are going to be plotted.
The function display.energy.evolution adds two components to the spike.list analyze:
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Figure 6: The energy of the Markov chain at all betas.
$nrj.trace: a list of one dimensional arrays, each of them containing the energy value of the
whole spike train at each MCMC step at the corresponding β. The list has one component
per β.
$nrj.offset: a list of scalars, each of them being the value of the first MCMC step at
which the run began at the corresponding β. This allows to read and display energy vector
of different lengths if the algorithm has been run at different βs with different total number
of steps. The list has one component per β.
If the energy does not seem to have reached steady-state or if we want to be on the safe side
we can run 1000 more iterations starting from where we stopped.
> mcmc(spike.list = analyze, betas = beta.vector, number.of.steps = 1000,
+ generic.output.name = "analyze", algorithm.options = FALSE)
Spike Train File: analyze.spike_train
Data Features File: analyze.data_features
Model Features File: analyze.model_features
Priors File: analyze.priors
Betas File: analyze.betas
Number of MCMC steps: 1000
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Figure 7: The energy of the Markov chain at all betas after 1000 more iterations.
Generic Output Name: analyze
Initial State Files Generic Names: analyze.configuration_ , analyze.neurons_ and analyze.nrj_ , with corresponding betaValue(s) as suffix(ces)
The output files are:
analyze.configuration_betaValue
analyze.neurons_betaValue
analyze.nrj_betaValue
We can look at the energy evolution by calling again function display.energy.evolution,
the result is shown on Fig. 7.
> display.energy.evolution(spike.list = analyze, beta = analyze$betas)
It very instructive as well to look at the energy histograms (to make sure that they overlap).
Function display.energy.histo is made for that. It is called as follows:
> display.energy.histo(analyze, nb.bins = 25, start.measurements = 1000)
You can see on Fig. 8 that the energy distributions at neighboring βs do indeed overlap. You
can see as well an energy domain where the system is almost never found (that is at some β
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Figure 8: Energy distributions at different β values.
the energy distribution becomes bi-modal). You can try, as an exercise to figure out what’s
going on here... Don’t worry we know.
We make another 1000 steps at β = 1 only, to compute model averages of the parameters at
that beta (as described in the very last paragraph):
> mcmc(spike.list = analyze, betas = 1, number.of.steps = 1000,
+ generic.output.name = "analyze", algorithm.options = FALSE)
Spike Train File: analyze.spike_train
Data Features File: analyze.data_features
Model Features File: analyze.model_features
Priors File: analyze.priors
Betas File: analyze.betas
Number of MCMC steps: 1000
Generic Output Name: analyze
Initial State Files Generic Names: analyze.configuration_ , analyze.neurons_ and analyze.nrj_ , with corresponding betaValue(s) as suffix(ces)
The output files are:
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analyze.configuration_betaValue
analyze.neurons_betaValue
analyze.nrj_betaValue
Reading the configuration file
The function read.configuration, reads the .configuration file at a given inverse tem-
perature β. It computes the most probable configuration of the spike train, both in terms of
neuron of origin and in terms of neuron state. If some or all of the following arguments are
missing, windows will successively pop up to ask for each missing argument.
> labeling <- read.configuration(spike.list = analyze, firstStep = 800, beta = 1)
Read Configuration:
Three new fields have been added to the spike.list you entered:
$cluster: a one dimensional array with the ’neuron’ of origin of each spike.
$state: a one dimensional array with the ’state’ of each spike.
where analyze is the R object containing the full analysis performed so far, firstStep is the
value of the first MCMC step to consider to compute the most probable configuration and
beta is the inverse temperature that we want to study among the available ones. Make sure
that firstStep is smaller that the total number of steps performed.
After a short while, two new elements are added to the spike.list analyze, as printed out by
the function itself:
$cluster: a one dimensional array with the ”neuron” of origin of each spike.
$state: a one dimensional array with the ”state” of each spike.
As usual, you can view the current content of our R object analyze by typing str(analyze).
Finally the function returns a matrix, called labeling here, which contains for every detected
spike (in columns) the number of MC-steps that assigned it to a given neuron (in lines) among
the MC-steps considered to compute the configuration. That is, for spike number k (column
k), line number i shows the number of MC-steps that assigned it to neuron i.
We can now plot the most probable configuration with display.events. If some or all of the
arguments are missing, windows will successively pop up to ask for each missing argument.
> large.on.3 <- 1
> mean.amp.large.on.3 <- mean(analyze$spike.sweeps.white[analyze$cluster ==
+ 1, 3])
> for (index in 2:6) {
+ new.mean <- mean(analyze$spike.sweeps.white[analyze$cluster ==
+ index, 3])
+ if (new.mean > mean.amp.large.on.3) {
+ large.on.3 <- index
+ mean.amp.large.on.3 <- new.mean
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Figure 9: The spikes of all neurons are plotted - between the chosen time limits - and colored
according to their most probable neurons of origin.
+ }
+ }
> display.events(spike.list = analyze, left = 0, right = 5, chosen.neuron = large.on.3)
Two windows will pop up. In the first one, the spikes of all neurons are plotted - between the
chosen time limits left and right - and colored according to their most probable neurons of
origin (Fig. 9). This gives an idea of the classification performed by the algorithm.
In the second window, the spikes of neuron index large.on.3 (that is neuron 1) are plotted
- between the chosen time limits - and colored according to their most probable states (Fig.
10). The three lines of code before the call for function display.events just find the index
of the neuron which is large on site 3.
We can also see the Wilson plot after MCMC spike-sorting by calling again display.wilson
to get Fig. 11.
> display.wilson(analyze, , sub.sample.size = length(analyze$spike.pos),
+ , main = "Wilson plot after DHMM based sorting")
Reading the neurons file
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Figure 10: The spikes of the chosen neuron (here neuron # 1) are plotted - between the chosen
time limits - and colored according to their most probable states. Not that the l¨ongs¨tate is
in black, the ı¨ntermediates¨tate is in blue and the s¨horts¨tate in green.
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Wilson plot after DHMM based sorting
Figure 11: The Wilson plot of Fig. 5 after DHMM based spike-sorting. Can you see the
difference on the elongated cluster along the axis of index 3.
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The third output file, .neurons can be read with read.neurons. If some or all of the
arguments are missing, windows will successively pop up to ask for each missing argument.
> read.neurons(spike.list = analyze, beta = 1)
Read Neurons:
A new field has been added to the spike.list you entered: $neurons.
This is a matrix containing the value of each parameter (column) at each step (line).
This matrix is now ready for analysis with BOA
After a short while, a new element is added to the spike.list analyze, as printed out by the
function:
$neurons: a matrix containing the value of each parameter (column) at each MCMC step
(line). That is, this matrix has as many rows as there are MCMC steps and as many columns
as there are model parameters.
Each column of this matrix spike.list$neurons has the name of its model parameter, be-
ginning with its neuron number like for instance “n1 ” for parameters of neuron 1. Calling
colnames(analyze.$neurons) prints out the names of all columns. The name of each row
of the matrix is the MCMC step number. This matrix can be analysed with the R pack-
age “Bayesian Output Analysis” (BOA). For that purpose, we just need to assign it to an
independent R object:
> neurons <- analyze$neurons
The matrix neurons can be imported into BOA for analysis. The user is referred to the BOA
user’s manual by Brian Smith1 for the easy use of this package.
Now, our R object analyze contains the full analysis performed on the raw data that has
been analyzed, as shown by the final call:
> str(analyze)
List of 27
$ find.spikes.call : language find.spikes.with.template(trace.matrix = data, threshold = 5, minimal.distance = 5)
$ raw.data : symbol data
$ spike.found : int 979
$ threshold : num 5
$ minimal.distance : num 5
$ spike.pos : num [1:979] 97 224 1193 1281 1351 ...
$ template : num [1:60] -3.10e-03 7.62e-04 -2.38e-05 -2.45e-03 -2.71e-04 ...
$ sweep.length : num 45
$ peak.location : num 20
$ nb.noise.evt : num 2000
$ spike.sweeps : num [1:979, 1:180] 0.6604 -0.5235 -0.0993 3.0030 0.3312 ...
1http://www.public-health.uiowa.edu/boa/Home.html
Journal of Statistical Software 31
$ noise.sweeps : num [1:2000, 1:180] 0.078 -0.055 -0.163 -3.265 -1.138 ...
$ selected.indices : num [1:4] 20 65 110 155
$ spike.sweeps.white : num [1:979, 1:4] 6.44 1.03 6.51 1.01 6.64 ...
$ noise.mahalanobis : num [1:1000] 2.033 2.503 77.861 1.620 0.581 ...
$ sampling.frequency : num 15000
$ start.time : num 0
$ stop.time : num 20
$ generic.input.name : chr "analyze"
$ generic.output.name: chr "analyze"
$ betas : num 1
$ number.of.steps : num [1:2] 3001 1000
$ nrj.trace : NULL
$ nrj.offset : NULL
$ cluster : num [1:979] 2 5 3 3 2 1 1 5 2 1 ...
$ state : num [1:979] 2 2 1 2 1 2 2 2 1 2 ...
$ neurons : num [1:3001, 1:84] -0.0735 1.0307 0.0208 0.0208 -0.3494 ...
..- attr(*, "dimnames")=List of 2
.. ..$ : chr [1:3001] "1" "2" "3" "4" ...
.. ..$ : chr [1:84] "n1_P1" "n1_P2" "n1_P3" "n1_P4" ...
Finally, we can compute the mean value of each model parameter for beta = 1, after equilib-
rium has been reached (see the energy plot, figure 6) and build the MCMC model. This is
done by get.mcmc.model.para:
> mcmc.model <- get.mcmc.model.para(spike.list = analyze, firstStep = 2200)
where analyze is the R object containing the full analysis performed so far, firstStep is the
value of the first MCMC step to consider to compute the average value of each parameter.
Make sure that firstStep is smaller than the total number of steps performed.
get.mcmc.model.para creates the same R object, named here mcmc.model, as does pre.mcmc.
This object is a list of lists. There is one component per neuron and a “priors” component.
Both are described below. Each neuron component contains all its parameters set to their
average values computed over the MC-steps between step index firstStep and last step.
The neuron lists have the following components:
- neuron.type: the neuron type. For now it’s always ”log-normal”.
- neuron.states: the number of states of the neurons.
- peak.max: the vector of maximal peak amplitudes.
- delta: the value of parameter delta.
- lambda: the value of parameter lambda.
- scale: a vector of scale values.
- shape: a vector of shape values.
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- transition: a matrix of inter-state transition probabilities.
The priors component is a list containing the minimal and maximal values of each model
parameter:
- P.max.max
- P.max.min
- delta.max
- delta.min
- lambda.max
- lambda.min
- scale.max
- scale.min
- shape.max
- shape.min
As shown here:
> str(mcmc.model)
List of 7
$ neuron1:List of 8
..$ neuron.type : int 1
..$ neuron.states: int 2
..$ peak.max : num [1:4] -0.220 0.895 13.985 -5.073
..$ delta : num 0.601
..$ lambda : num 27.7
..$ scale : num [1:2] 0.3037 0.0361
..$ shape : num [1:2] 0.126 0.302
..$ transition : num [1:4] 0.0276 0.9724 0.1440 0.8560
$ neuron2:List of 8
..$ neuron.type : int 1
..$ neuron.states: int 2
..$ peak.max : num [1:4] 9.098 -2.429 0.539 -0.617
..$ delta : num 0.240
..$ lambda : num 4.12
..$ scale : num [1:2] 0.0519 0.0255
..$ shape : num [1:2] 1.508 0.445
..$ transition : num [1:4] 0.409 0.591 0.286 0.714
$ neuron3:List of 8
..$ neuron.type : int 1
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..$ neuron.states: int 2
..$ peak.max : num [1:4] 3.098 26.365 -0.862 -0.375
..$ delta : num 0.966
..$ lambda : num 178
..$ scale : num [1:2] 0.00652 0.32996
..$ shape : num [1:2] 0.133 0.131
..$ transition : num [1:4] 0.0160 0.9840 0.9833 0.0167
$ neuron4:List of 8
..$ neuron.type : int 1
..$ neuron.states: int 2
..$ peak.max : num [1:4] 4.1667 7.5998 -0.4702 -0.0785
..$ delta : num 0.383
..$ lambda : num 613
..$ scale : num [1:2] 0.113 0.253
..$ shape : num [1:2] 1.708 0.237
..$ transition : num [1:4] 0.8070 0.1930 0.0477 0.9523
$ neuron5:List of 8
..$ neuron.type : int 1
..$ neuron.states: int 2
..$ peak.max : num [1:4] 0.0878 -0.3940 7.3655 1.2011
..$ delta : num 0.444
..$ lambda : num 526
..$ scale : num [1:2] 0.195 0.328
..$ shape : num [1:2] 1.35 1.08
..$ transition : num [1:4] 0.475 0.525 0.256 0.744
$ neuron6:List of 8
..$ neuron.type : int 1
..$ neuron.states: int 2
..$ peak.max : num [1:4] 0.0366 0.1292 3.2222 15.7415
..$ delta : num 0.492
..$ lambda : num 2.62
..$ scale : num [1:2] 0.00612 0.28459
..$ shape : num [1:2] 0.136 0.290
..$ transition : num [1:4] 0.0315 0.9685 0.8982 0.1018
$ priors :List of 10
..$ P.max.max : num 40
..$ P.max.min : num -40
..$ delta.max : num 2
..$ delta.min : num -1
..$ lambda.max: num 1000
..$ lambda.min: num 0.01
..$ scale.max : num 2
..$ scale.min : num 0.001
..$ shape.max : num 3
..$ shape.min : num 0.05
This model can be viewed with function display.model. This enables the user to visualize
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Figure 12: Model fit of neuron index large.on.3. Top ISI histogram of neuron index
large.on.3 with its model ISI density superimposed (solid curve). Bottom Spike amplitude
versus ISI for of neuron index large.on.3 with its model exponential relaxation superim-
posed.
how both parts of the data generation model (discharge statistics and amplitude relaxation)
fit the data coming from individual neurons. For that purpose, function display.model
displays two plots (figure 12): On the first plot, the ISI histogram of the chosen neuron, as it
is isolated by the MCMC algorithm, and its model log-normal curves, as they are specified in
the object mcmc.model, are superimposed. On the second plot, the spike amplitudes versus
ISIs of this neuron and its model relaxation exponential curve, as it is specified in mcmc.model,
are superimposed.
> display.model(spike.list = analyze, model.list = mcmc.model,
+ neuron.index = large.on.3, how.long = 10, nbins = 100)
Besides the analyze object and the model mcmc.model, that we have just computed, we
need to specify the index of the neuron we want to plot, as well as the maximal ISI for the
amplitude plot (how.long, as a multiple of the relaxation time constant of this neuron) and
the number of bins, nbins, of the ISI histogram.
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7. Conclusions
We have described the package SpikeOMatic for performing automatic and reliable spike-
sorting on multi-unit data in electrophysiology. This package enables the experimentalist to
perform the whole analysis on his raw data, from spike detection to a complete spike-sorting.
Two spike-sorting procedures are implemented, based on two data generation models that are
relevant for a variety of multi-unit data.
The next major addition will be the implementation of Ogata’s “thermodynamic integration”
(Ogata (1990)) to estimate the number of neurons in the framework of our MCMC algorithm.
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5.4 Quatrie`me article : absence de corre´lations entre
de´charges spontane´es de cellules de Purkinje
Le quatrie`me article pre´sente la nouvelle de´marche de publication scientifique que
nous avons mise en oeuvre dans le deuxie`me article et qui passe par la soumission d’un
compendium permettant a` tout lecteur de reproduire entie`rement l’analyse pre´sente´e par
un article de neurophysiologie. Afin d’illustrer cette de´marche sur une e´tude concre`te
d’e´lectrophysiologie, ce quatrie`me article pre´sente l’analyse des corre´lations d’activite´
spontane´e des PCs dans les tranches.
Cette analyse est mene´e en trois temps. Tout d’abord, nous pre´sentons l’analyse des
trains de PAs spontane´s de PCs enregistre´es individuellement en configuration cellule-
attache´e laˆche, dans les conditions controˆle (solution saline BBS) et bicuculline (25µm,
applique´e dans le bain), afin de caracte´riser l’effet de la bicuculline sur la de´charge des
PCs : le blocage de la transmission synaptique GABAA provoque une augmentation
de plus de 30% de la fre´quence de de´charge, accompagne´e d’une diminution de plus de
35% de la SD des ISIs (compte non tenu des pauses de plus de 1 seconde qui peuvent
avoir lieu dans les deux conditions).
Dans un deuxie`me temps, nous montrons que les corre´lations PA a` PA, telles qu’elles
apparaissent dans les histogrammes de corre´lation croise´e (CCs) et les histogrammes
des temps du pre´ce´dent (TTFHs), ne sont pas modifie´es par le blocage de l’inhibition
GABAA : les CCs de toutes les paires de PCs, comme leurs TTHFs, restent plats, dans
les limites des intervalles de confiance d’inde´pendance des trains. Il est possible d’obser-
ver, dans les deux conditions, une le´ge`re translation de tout le CC (sur [−100,+100ms])
et du TTHF le´ge`rement au-dessus de la valeur attendue sous l’hypothe`se nulle d’inde´-
pendance, lorsque ceux-ci sont calcule´s sur des pe´riodes de temps ou` les trains ne sont
pas stationnaires : c’est la marque d’une e´volution approximativement paralle`le de la
fre´quence instantane´e de de´charge des deux cellules durant l’enregistrement.
Ces re´sultats sont inattendus si l’on conside`re ceux pre´sente´s dans le chapitre 2. Ils
le deviennent moins lorsque l’on e´tudie de plus pre`s la sensibilite´ des CCs et des TTHFs
a` une inhibition ou une excitation commune a` deux cellules et non directe, de l’une sur
l’autre. La troisie`me partie de notre analyse montre ainsi, sur des trains de PAs simule´s,
que les CCs de´tectent bien l’excitation directe d’une cellule pre´synaptique sur une cellule
postsynaptique ; ils de´tectent moins bien l’inhibition directe (les simulations d’Aersten
et Gerstein, 1985, sont sans e´quivoque sur ce point) ; et ils sont incapables de de´tecter des
entre´es excitatrices ou inhibitrices communes a` deux cellules postsynaptiques, du moins
pour des valeurs des parame`tres de simulation reproduisant les trains d’interneurones
et de PCs. Les re´sultats sont semblables pour les TTHFs.
Par conse´quent, les re´sultats ne´gatifs de l’analyse des corre´lations de trains multiples
de PCs ne signifient pas que l’inhibition de plusieurs PCs par un meˆme interneurone
n’existe pas ; ils signifient seulement que les corre´lations PA a` PA qu’elle induit sont
trop faibles pour eˆtre visibles sur les CCs et les TTHFs. L’analyse des corre´lations PA
a` PA ne´cessite la mise au point de me´thodes diffe´rentes pour mettre en e´vidence des
entre´es synaptiques communes a` deux cellules. En revanche, on peut affirmer que dans
notre pre´paration, a` tempe´rature ambiante et en activite´ spontane´e, les interneurones
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ne sont pas capables de synchroniser les PAs des PCs.
Cette analyse de trains de PAs est donne´e dans l’appendice de l’article ; elle constitue
un papier “de de´monstration”. En effet, l’objet de ce quatrie`me article est d’introduire,
dans la communaute´ des neurophysiologistes, l’ide´e de reproductibilite´ des analyses de
donne´es, ainsi que les outils qui existent pour la mettre en oeuvre. Nous avons choisi
de le faire au moyen de l’exemple particulier d’analyse de´crit ci-dessus. Le corps de cet
article expose donc ce qu’est un compendium. Fondamentalement, il s’agit d’une entite´
distribuable regroupant les donne´es de l’article, les codes utilise´s pour les analyser,
ainsi qu’un document (un “me´ta-fichier”) exe´cutable comprenant aussi bien la se´quence
des commandes produisant l’analyse pre´sente´e que le texte descriptif de l’analyse. Nous
de´crivons les outils disponibles dans R pour re´aliser un tel compendium, et en particulier
ce me´ta-fichier dont l’exe´cution permet au lecteur de recre´er sur sa propre machine
l’analyse qui lui est pre´sente´e. En particulier, nous donnons, dans l’article lui-meˆme,
des fragments du texte du me´ta-fichier qui a produit le papier de de´monstration de
l’appendice, afin d’expliquer dans le de´tail la construction de ce me´ta-fichier. Enfin,
nous exposons en quoi le compendium est, a` notre avis, un outil extreˆmement utile a`
la communication scientifique en ge´ne´ral, et en quoi il se re´ve`le eˆtre un support tre`s
pre´cieux pour stocker, re´utiliser, transmettre une analyse comple`te particulie`re au sein
d’un laboratoire.
Evidemment, nous accompagnons la soumission de cet article du compendium com-
prenant les donne´es du papier de de´monstration, les routines particulie`res utilise´es,
ainsi que le me´ta-fichier produisant le papier de de´monstration et dont nous donnons
des extraits dans le corps de l’article. Ce compendium est disponible sur le site web
du laboratoire2. Ce quatrie`me article illustre ainsi la de´marche propose´e, en meˆme tant
qu’il donne tous les de´tails de sa re´alisation pratique.
Les programmes d’analyse de trains de PAs font l’objet d’un deuxie`me logiciel mis
a` la disposition de tous sur le site du laboratoire, sous licence GPL : SpikeTrainAna-
lysiswithR, ou STAR3 (voir chapitre 4, section 4.4). Comme pour le premier logiciel, il
s’agit d’un paquetage R regroupant l’ensemble des routines indispensables a` l’e´tude de
trains de PAs ainsi que leurs documentations respectives de´taille´es .
2http ://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/Compendium.html
3http ://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/STAR.html
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Abstract
Reproducible data analysis consists in having the complete analysis presented in a paper,
from loading the data into an analysis environment to producing summary figures and tables,
repeatable by anyone at anytime. The idea emerged in the last ten years in geophysics, signal
processing and biostatistics and is exposed here to a neurophysiological audience. Following
Gentleman and Temple Lang (Statistical Analyses and Reproducible Research, Bioconduc-
tor Project Working Papers. Working Paper 2. 2004) it is implemented by distributing a
compressed file arborization containing the raw data used in the paper, the computer codes
developed specifically to analyze them and a meta-file where a textual description of the anal-
ysis is mixed with the actual commands used to produce it. This file arborization is called
a compendium and provides everything necessary to automatically re-generate the analysis
together with a fully explicit description of it. A detailed implementation is presented using
a study of correlations among Purkinje cells spike trains as an example. These Purkinje
cells were recorded from rat cerebellar slices and the study was motivated by the presence
of synchronous inhibitory inputs in neighboring Purkinje cells due to common pre-synaptic
interneurons. This compendium implementation requires only open-source and freely avail-
able software running on every computer / operating system combination presently available
in neurophysiology labs. The compendium concept and its associated tools offer an unparal-
leled precision in the communication and explanation of what is done with data to produce
results. It looks therefore as an ideal support for supplementary materials accompanying
published papers allowing authors to greatly strengthen their research claims.
1
1 Introduction
As readers and/or referees of neuroscience papers we probably all ran through questions about
what we read like:
• What would happen to the analysis results if a given parameter had another value?
• What would be the effect of applying my pre-treatment to the data instead of the one used
by the authors?
• What would a given figure look like with a log scale ordinate instead of the linear scale use
by the authors?
We can all think of a dozen of similar questions. The problem is to find a way to address them.
The classical journal article format cannot be entirely satisfying from this view point. Editors
cannot publish two or more versions of each figure to satisfy different readers. Many intricate
analysis and modeling methods would require a too long description to fit the usual bounds of the
printed paper, etc. Moreover, some, not to say most, readers are still satisfied with the papers in
their present format. This is perfectly reasonable since we all have a lot of different things to do and
we cannot afford to look at every piece of work as thoroughly as just described. Nevertheless, many
people feel uncomfortable with the present way of diffusing scientific information as a canonical
(printed) journal article, even if now those can be “enhanced” with supplementary web material.
What is needed is a more systematic and more explicit way to describe how the analysis (or
modeling) was done while letting the freedom to the reader/referee to dive into the details or to
stay at the level of the canonical article.
This “problem” has already been discussed in other scientific fields like geophysics [37, Schwab
et al., 2000], signal processing [5, Buckheit and Donoho, 1995], statistics [34, 35, Rossini, 2001;
Rossini and Leisch, 2003] and biostatistics [12, Gentleman and Temple-Lang, 2004]. The solutions
proposed consist all in a mechanism allowing authors to distribute as a single compressed file a
folders plus files arborization containing:
• The raw data analyzed in the paper.
• The codes developed by the authors specifically to analyze the data.
• A “meta-file” where a textual description of what is done with the data is mixed with the
actual commands used to perform the analysis; these commands being expressed in a high
level language like Matlab or R scripts.
Such a package is called a compendium by Gentleman and Temple-Lang [12] and the gen-
eral approach is commonly dubbed reproducible research following Buckheit and Donoho [5]
and Gentleman [13]. The key idea is that the meta-file when properly processed allows any
reader/referee to regenerate the complete analysis presented in the paper, from loading the raw
data into the analysis environment to producing the final figures and tables. Because the meta-file
is fully explicit about what is done with the data the reader/referee can for instance specifically
modify the parameters and see the consequence on the paper’s results.
Tools are clearly needed in order to go from the compendium concept to its realization. Al-
though several practical implementations have been developed we will focus here on the most
recent one which is the easiest to learn and use by non-programing experts. It has the advantage
that the tools required to generate a compendium and process the meta-file are part of a general
data analysis environment. This environment, R1 [32], although not very common (yet) in neuro-
science labs, has a command line syntax similar to Matlab, is open source and freely available and
1http://www.r-project.org
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runs on all computer / operating system combinations found in neurophysiology labs. Following
the R nomenclature we will from now on use the term vignette to refer to the meta-file.
In order to keep our reader in a familiar context we will illustrate the compendium concept
with a simple implementation which will constitute “a demonstration paper” making the core of
the Appendix. The biological question is motivated by the following results:
1. We know that, in young rats (P11-15), GABAergic inhibitory interneurons of the molecu-
lar layer of the cerebellar cortex, stellate and basket cells, often evoke powerful (chloride)
conductance in their post-synaptic targets which are mainly Purkinje cells (PCs) [40, 30].
2. The axons of these interneurons go 200 to 300µm in the sagittal plane along the PC layer
making inhibitory synapses on several neighboring PCs [28] on their way. Vincent and
Marty [39] showed moreover that several PCs do receive simultaneous IPSCs from the same
pre-synaptic interneuron.
3. Interneurons→ PC paired recordings have shown that a pre-synaptic spike in an interneuron
can delay spikes in a post-synaptic PC already engaged in a tonic discharge [14].
We therefore ask: Can these simultaneous and potentially large GABAergic conductances in
several PCs lead to observable correlations of their spike trains? This question has been tackled
experimentally by recording extracellularly groups of PCs in control condition and in the ab-
sence of any GABAA inhibition. The latter condition was obtained by adding bicuculline to the
control saline solution, thereby blocking any fast interneuron → PC inhibition. For the reasons
explained above, we expected to see correlations between PC spike trains in control condition due
to GABAergic inhibition from common interneurons. These correlations should have disappeared
or have had another form upon inhibition suppression by bicuculline.
2 Methods
2.1 R basics
We do not assume that the reader is familiar with R [32] but we do assume she has some familiarity
with other data analysis environments like Matlab or Igor. So R is an open source, freely available
implementation of the S programming language [7, 6, Chambers, 1998 & 1999]. In fact most
of what is presented in this paper also applies to the commercial implementation of S, S-Plus.
Like Igor and Matlab, R is a functional language, meaning that if my.isi is the name of the
working space variable containing the inter-spike intervals (ISIs) of a neuron, entering the following
command:
> mean(my.isi)
returns the mean ISI value2. mean is the function name, whose arguments are, clearly enough,
given between “()”. Functions can be:
• R built-in functions.
• Part of an additional function bundle provided by a user, that is, a package in the R jargon.
• A function defined directly by the user.
Most R built-in and package functions have default argument values. If the user wants to use the
default values she does not need to specify them in the function call. The documentation which is
necessarily provided with R built-in and package functions is of course explicit about these default
values. There are two ways to specify variable assignment in R:
2Here and in the sequel, “>”, represents the R command-line prompt.
3
> my.isi.mean = mean(my.isi)
> my.isi.mean <- mean(my.isi)
That is, both the classical “=” and “<-” can be used. We will use the latter in this paper3.
2.2 The Compendium: Building an R package
Following [12, Gentleman and Temple Lang, 2004] and [13, Gentleman, 2004] we will exploit the
R built-in functionality to create and distribute packages in order to create and distribute our
compendium. Originally R packages were designed to allow (and encourage) individual users to
distribute easily specific software libraries with their associated documentation and demo data
sets. It just turned out that this package framework was very well suited for an implementation
of the compendium concept. What follows is just a minimal outline of an R package and its
management, detailed documentation can be found in [33]. An R package is a parent directory
that minimally contains 2 sub-directories called R and man, as well as two files, “DESCRIPTION”
and “README”. The R directory contains all the R functions of the package (.R files). man
contains the help files, with extension .Rd, that document the functions put in the R directory.
Extra source codes in foreign languages (C, C++, Fortran, ...) can be placed in another directory
called src. There can be an additional directory called data where data files are put. One can
also have a directory inst containing a sub-directory doc in which the vignette itself, with .Rnw
extension, is placed.
The function package.skeleton automatically creates the structure and the arborization of
an R package: it creates the directories described above and saves functions and data to the
appropriate places. It also creates a skeleton for the help files in man. The use of this function is
simple: its arguments are the name of the package (which will be the parent directory) and a list
of R objects that have to be placed in the package (functions and data). The following code thus
creates a package myRPackage containing functions isi.histograms and cross.correlograms.
The help files isi.histograms.Rd and cross.correlograms.Rd are created and have to be edited
and completed.
> functions.list <- list("isi.histograms", "cross.correlograms")
> package.skeleton(list=functions.list, name="myRPackage", path= "myHome")
The parent directory myRPackage is placed in the path specified by the argument path (if not
specified, this is the present R working directory). If no list of R objects is given, the function
package.skeleton creates a package with all the objects present in the working environment.
These objects are put in the directories R and data according to their class (function or simple
variables).
Any supplementary R function can be added to the package latter on in the sub-directory R
of the package and must be documented. To create the skeleton of a .Rd file corresponding to an
added standard R function, say ttf.histograms, and place it in the man sub-directory, one can
use prompt with the function to be documented as argument, like:
> prompt(ttf.histograms, filename="myRPackage/man/ttf.histograms.Rd")
The argument filename specifies the path of the created file. If it is not given, the file
ttf.histograms.Rd is created in the directory where R has been started.
Other “prompt” functions generate other types of .Rd skeleton for specific types of object like:
promptClass for a .Rd describing a class, promptMethods for a .Rd describing a method related
to a particular class, or promptData for a .Rd describing a data file.
3The older among the readers perhaps remember that the programming language Pascal also had a way to
distinguish between the assignment operation and the mathematical equality statement, using, :=, for the former.
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2.3 The vignette
The fundamental feature of a meta-file or vignette is that it is a document containing both text
and command segments or chunks. The text chunks describe what the commands do as well
as their outputs and the possible figures they produce. In that respect a vignette is a literate
program [18, 35], i.e an executable document combining text and commands and whose content
is dynamically generated. A specific program processes the vignette by doing two things:
• The text chunks are extracted and copied verbatim into a new output file.
• The commands chunks are extracted and executed sequentially. Their results are copied
into the new output file together with or, optionally, in place of the corresponding command
chunk of the original vignette. If figures and/or tables are generated they are also included
into the new output file.
By mixing textual description and explicit commands, the vignette gives access to every detail
of an analysis making the latter fully reproducible by anyone and allowing anyone to explore the
consequences of analysis parameters modifications.
In the R analysis environment vignettes are processed by the Sweave4 function developed by
Friedrich Leisch [20, 19, 22, 21]. The vignette itself is a pure ASCII file where text chunks are
written with LATEX and command chunks are normal R commands. In other words, writing a
vignette can be seen as writing a LATEX file in which, instead of inserting prefabricated graphs
and tables, the author puts the R commands necessary to obtain them. When this vignette is
processed within R by Sweave, the commands are executed and all commands outputs, including
figures, are inserted into a final LATEX file. This file can be further processed into a PDF or any
other desirable format.
Most of the time the vignette requires supporting software for the proper execution of its com-
mand chunks. This software can be a general purpose software available within the R environment.
It can also be an auxiliary software written specifically by the authors for the analysis they are
presenting. If no auxiliary software is used with the vignette, the reader can run it as such in
her R environment. Most often though, codes written by the authors for the analysis must be
provided together with the vignette in the compendium. These codes can of course be a simple
accompanying R script file (usually with a .R extension) containing all the functions used by the
vignette.
Finally it is important to mention that if the raw data files are too heavy or too numerous to
be all included in the distributed compendium, they can be left on a server from where they can
be loaded into R.
2.4 The Bare Minimum of LATEX
As was made clear in the previous section, writing an Sweave document requires a minimal knowl-
edge of LATEX. That will probably mean nothing for most of the readers. LATEX is a typesetting
language. Its design is drastically different from the one of the most common word processors
like Open Office Writer5, meaning that some learning is required to use it properly, but good
introductions are freely available [26, 11, Oetiker et al, 2005; Flynn, 2005]. LATEX source files,
like HTML source files and of course vignettes, are ASCII files. That implies that all the usual
features of classical papers like font variations, symbols, etc, cannot appear as such in the file.
They are instead marked as such with a specific convention (set by the LATEX language syntax).
For instance the symbol “µ” is obtained by writing $\mu$ in the source file6. “This is normal
4http://www.ci.tuwien.ac.at/~leisch/Sweave
5http://www.openoffice.org/.
6Here the first “$” signals the beginning of the equation mode and the second the end. the “\mu” is interpreted,
within the equation mode as the Greek symbol µ.
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textthis is subscript” is entered as: “This is normal text$ {this\,is\,subscript }$”. A clear advantage
is that one immediately sees when a subscript starts and when it ends. The logical structure of
the text: title, section, subsection, etc, is also marked as such in the source file, meaning that the
writer does not have to bother with the font and font size of the titles, the section numbering, etc.
The program which processes the source files to produce, say, the PDF output, will manage all
that. Now a major advantage of having an ASCII source file is experienced daily by the reader
when he browses web pages with (mainly) textual content: it is fast and reliable. The latter
meaning here that the display does not depend neither on the computer nor on the operating
system types. We can therefore write papers with collaborators across the world and exchange
manuscript versions by directly pasting them in e-mail messages without having to bother with
translation of binary formats between, say, Mac and PC. We can also fit a whole book on an old
fashioned floppy. Of course much more can be done as detailed by [25, Mittelbach et al, 2004].
2.5 Handling an Sweave file
Writing an Sweave file
Using a text editor
Writing an Sweave file is pretty much the same as writing a LATEX
7 file and inserting R code
chunks in it. The latter are just separated from the surrounding LATEX text by:
<<>>=
# R code
@
The Emacs8 editor is particularly suited to edit Sweave files if used with the additional package
Emacs Speaks Statistics (ESS)9 [36]. ESS knows the syntax of R language (and that of other
statistical analysis packages) so that it provides consistent display and editing features.
Using LYX
If you do not want to bother about writing LATEX codes you will appreciate the use of LYX
10.
It is a practical application that provides an easy to use Graphical User Interface allowing to write
and process a LATEX document without typing the LATEX commands: you type your plain text,
and save it as a .lyx file that can be exported into a .tex file. In other words LYX generates the
LATEX code for you. It is thus possible to write an Sweave file with LYX: it suffices to insert the
code chunks in your text as shown previously, with TEX insets (Menu Insert, TEX).
Compiling an Sweave file
Here are the three steps to follow:
1. Write an Sweave file mySweaveFile.Rnw as described above.
2. Run this Sweave file in R with Sweave function:
> Sweave("mySweaveFile.Rnw")
This creates a .tex file.
3. Compile this .tex file with the tool of your choice to get a DVI or a PDF file.
7http://www.latex-project.org/
8http://www.gnu.org/software/emacs/emacs.html.
9http://ess.r-project.org/
10http://www.lyx.org
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If you use LYX, following Leisch
11, the compilation process goes like:
1. Write your LYX file mySweaveFile.lyx with code chunks as described above.
2. Export your LYX file to LATEX (mySweaveFile.tex).
3. Rename this LATEX file to Rnw (mySweaveFile.Rnw).
4. Run this Sweave file in R as shown above. This creates a new mySweaveFile.tex.
5. Compile this .tex file with the tool of your choice to get a DVI or a PDF file.
2.6 Availability of the compendium
The compendium re-generating the demonstration paper displayed in the Appendix is an R pack-
age available on our web site: http://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/
Compendium.html. The analysis performed in this compendium resorts to our add-on R pack-
age STAR that needs to be installed beforehand; this package is also available on our website:
http://www.biomedicale.univ-paris5.fr/physcerv/C_Pouzat/STAR.html.
3 Results
The Appendix contains the complete demonstration paper we will be referring to in this section.
This demonstration paper has been generated by processing a vignette, as described in the Methods
section. We will focus here on how this Sweave file has been built. To our mind the best way to do
that is to clearly and precisely relate specific segments of the Sweave file to their corresponding
outputs in the final document provided in the Appendix.
We have therefore extracted 5 parts in our demonstration paper. Each of these parts is located
in between two lines of “*”. In the following 5 insets we display the texts of the corresponding
parts of our Sweave source file. In other words each inset shows the specific Sweave lines that
generate the related selected part of our demonstration paper.
3.1 A basic example of a complete Sweave file
It is necessary to first give an outline of what the architecture of an Sweave file is. To do that,
we skip the Methods section of our demonstration paper (which is, like the Discussion section, a
simple LATEX text) and we consider the 1st extract as a complete, stand-alone document. This
document is generated by processing a short Sweave source file whose text is integrally displayed
in the following inset:
1 \documentclass[10pt,english,a4paper]{article}
2 \usepackage[pagebackref=true,colorlinks=true]{hyperref}
3 \usepackage{geometry}
4 \geometry{tmargin=1.5cm,bmargin=1.5cm,lmargin=2.25cm,rmargin=2.25cm,headheight=0.5cm,
5 headsep=0.5cm,footskip=0.5cm}
6 \pagestyle{empty}
7
8 \begin{document}
9
10 \subsubsection*{Single cell recordings}
11
11http://www.ci.tuwien.ac.at/~leisch/Sweave/LyX/
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12 We start by loading our analysis library, as well as the single cell
13 data of our compendium into our analysis environment:
14
15 <<results=hide>>=
16 library(STAR)
17 library(DelesclusePouzatDemoPaper)
18 data(single.spike.train)
19 @
20
21 Then a call to function \texttt{summary} gives us a short reminder
22 of what is in the data:
23
24 <<>>=
25 summary(single.spike.train)
26 @
27
28 \paragraph*{Rate evolution}
29 We see that a Purkinje cell (PC) was recorded during two
30 epochs (control and bicuculline) of 5 minutes (300 s) each. We can then
31 get a bird-eye view on the data by calling function
32 \texttt{rateEvolution} which generates estimates of instantaneous
33 neuronal discharge frequency of this neuron by convolving the spike
34 train with a Gaussian kernel whose default width is 1 s:
35
36 <<results=hide>>=
37 rateEvolution(single.spike.train)
38 @
39
40 <<echo=FALSE>>=
41 dede<-dev.print(device=postscript,"rateEvolSingle.eps")
42 ede<-dev.print(device=pdf,"rateEvolSingle.pdf")
43 @
44
45 In Fig.~\ref{fig:rateSingle} we see immediately the net increase of
46 the average firing rate upon application of bicuculline. On this
47 figure we also identify periods of stationarity in both
48 conditions: 150-300 s in control condition and 350-450 s in
49 bicuculline condition.
50
51 \begin{figure}
52 \begin{center}
53 \includegraphics[width=0.5\textwidth]{rateEvolSingle}
54 \caption{\label{fig:rateSingle} Rate evolution of a PC in control conditions and with $25 \mu M$
55 bath applied bicuculline.}
56 \end{center}
57 \end{figure}
58
59 \end{document}
As described in the Methods section this file can be seen as a LATEX file with inserted R
commands. It therefore begins with a usual LATEX heading (l.1 to 7) which sets global parameters
for the whole document. This heading is followed by the LATEX begin command that opens the
document (l.8). The content of the latter therefore starts in l.10 with a section title and two lines
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of plain text explaining what the following code chunk is going to do. This code chunk (l.16 to
18) is separated from the preceding LATEX text by <<results=hide>>= (l.15). The symbol << >>=
introduces the R code environment in the Sweave file and the argument, results=hide, suppresses
the inclusion of the messages written by R as a result of the three function evaluations into the
output file. We return to the LATEX environment with “@”, placed at the end of the code chunk
(l.19). The following lines are therefore plain LATEX text again (l.21-22) until l.24 that re-introduces
a new code chunk, and so on until the final LATEX end command of l.59 that closes the document.
The first code chunk (l.16-18) is meant to load the required functions and data to perform the
analysis. We first load (l.16) the R package STAR that has the functions that will be used (see
Methods). We also load the compendium (l.17) which contains the data to be analyzed, as well
as specific R functions specifically designed for this particular analysis. Finally we load the single
neuron spike train to analyze (l.18).
The second code chunk (l.25) perfectly illustrates the key point of the Sweave file. When this
file is processed within R the command summary(single.spike.train) (l.25) is executed; it generates
an output and this output is inserted in the final document (the argument results=hide was not
used here). You can read this output in the 1st Sweave extract of our demonstration paper
following the call to function summary.
In the same vein the output of function rateEvolution (l.37) generates a plot. This plot can be
saved as a .pdf and/or a .eps file. This is the purpose of code lines 41 and 42. This figure is then
inserted into the final document with the appropriate LATEX commands (l.51 to 57).
Following each code chunk, few lines of plain LATEX text comment the output obtained and
introduce the next code chunk (l.26-31 and l.42-45).
This short and simple Sweave file contains one more detail that is worth noticing: two code
chunks are introduced by a non empty symbol << >>=, in l.15 and l.40. We have already explained
the meaning of results=hide in l.15. In l.40 the the argument echo=FALSE prevents the following
R commands themselves to be inserted into the output file. That is why the function calls of
this code chunk (l.41 and l.42) do not appear in the final document (1st Sweave extract of our
demonstration paper in the Appendix). When nothing is specified within the symbol << >>=, the
R commands and their outputs are by default automatically inserted in the final document. We
thus control very simply what we see from the R chunks and their outputs in the final document.
3.2 Commenting out parts of the Sweave file
Now that the principal features of a Sweave file have been introduced on the 1st extract, we will
use each subsequent extract of our demonstration paper to bring up a new particular asset of the
vignette.
Let us consider the 2nd extract. The following inset displays the part that generates it in the
Sweave source file of this paper.
1 \paragraph*{Statistical independence of successive ISIs in the
2 control condition}
3 We test the statistical independence of successive ISIs of this PC in control condition. For
4 that test we select a period of data that we previously identified as stationary
5 (150-300 s in control condition). This data selection appears
6 explicitly in argument \texttt{time.window}.
7
8 <<>>=
9 renewalTest(single.spike.train,epoch="con",time.window = c(150,300))
10 @
11
12 These Q-Q plots show that, over the selected period, the ISIs
9
13 conditioned to the previous ISI duration have the same distribution as the
14 whole sample of ISIs (Fig.~\ref{fig:renewalControl}). This indicates
15 that successive ISIs are \emph{statistically independent} over this
16 period. It allows us to assume that this spike train is a \emph{renewal process} that
17 can be completely described by its ISI distribution.
18
19 <<echo=FALSE>>=
20 dede <- dev.print(device=postscript, "renewalControl.eps")
21 dede <- dev.print(device=pdf, "renewalControl.pdf")
22 @
23
24 \begin{figure}
25 \begin{center}
26 \includegraphics[width=0.75\textwidth]{renewalControl}
27 \caption{\label{fig:renewalControl} Q-Q plots of ISIs conditioned on the
28 previous ISI duration \emph{vs} the whole ISI distribution (control condition).}
29 \end{center}
30 \end{figure}
31
32 %\paragraph*{Statistical independence of successive ISIs in the
33 % bicuculline condition}
34 %We draw the same plots for the bicuculline condition
35 %(Fig.~\ref{fig:renewalBicuculline}). The stationary
36 %period retained here is 350-450 s.
37
38 %<<>>=
39 %renewalTest(single.spike.train,epoch="bic",time.window = c(350,450))
40 %@
41
42 %<<FALSE>>=
43 %dede<-dev.print(device=postscript,"renewalBicuculline.eps")
44 %dede<-dev.print(device=pdf,"renewalBicuculline.pdf")
45 %@
46
47 %\begin{figure}
48 %\begin{center}
49 %\includegraphics[width=0.75\textwidth]{renewalBicuculline}
50 %\caption{\label{fig:renewalBicuculline} Q-Q plots of ISIs conditioned on the
51 % previous ISI duration\emph{vs} the whole ISI distribution (bicuculline condition).}
52 %\end{center}
53 %\end{figure}
54
55 %One sees in Fig.~\ref{fig:renewalBicuculline} that in this condition
56 %also the successive ISIs of the selected stationary
57 %spike train are independent. This spike train also can be considered to be a
58 %renewal process.
This inset introduces another simple but very practical feature of Sweave files: one can write
down comments like in every LATEX document. One just has to put a “%” at the begining of every
comment line. These lines are simply ignored when the Sweave file is processed. This provides
a means to temporarily suppress parts of the Sweave file. To run these parts again, it suffices to
remove the “%”.
That is why the output of lines 32 to 58 do not appear in the 2nd extract. This part of
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the Sweave file repeats the analysis done in the control condition (l.1 to 30) for the bicuculline
condition. The output of this analysis, namely the generated Q-Q plots, are similar in both
conditions. To obtain a more concise final document, we simply comment out this part of the
Sweave file, as we did here. The related results are then said to be “not shown”. We thus avoid
displaying two similar figures. However, it is straightforward to uncomment this part in order to
re-generate this “not shown” analysis on one’s own machine.
This is a means to keep available to anyone the complete analysis without charging to much the
final, static paper whose space is naturally limited. As a rule then, every stated but “not shown”
result can be obtained by running the vignette provided with the paper. This rule naturally holds
for the whole demonstration paper displayed in the Appendix. The reader is therefore strongly
invited to generate by herself all the not shown figures she would like to see.
3.3 Making explicit every analysis parameter
The following inset displays the few lines of our Sweave source file that produce the 3rd extract:
1 \paragraph*{Fit of the ISI distribution in the control condition}
2 We then fit the ISI distribution of the selected period of the control
3 spike train with 4 different models (Maximum Likelihood Estimator, MLE):
4
5 <<results=hide>>=
6 ctlModel <- isiMle(single.spike.train,epoch="con",
7 time.window = c(150,300),
8 isi.density = c("lnorm","invGauss","weibull"))
9 @
With this inset we make another crucial point of such a vignette. Consider the call to function
isiMle shown in the preceding inset (l.6). The argument time.window of this function selects the
period [150− 300s] in the spike train. This period corresponds to the stationary period we want to
analyze. We thus make explicit which part of the data has been selected to be fitted by the four
chosen densities. More generally, all the parameters used to perform an analysis do appear in the Sweave
file and in its final output. Therefore everyone knows them and, even more can change them. The
latter point will be developed in section 3.5.
3.4 Using functions specific to this analysis
Until now we have exclusively used functions that are found in an external R package, namely STAR,
that is loaded at the beginning of the analysis. The compendium designed to reproduce the whole
analysis has also been loaded to get the data to analyze. In addition to the data the compendium
contains some specific functions written for this particular analysis. To generate the 4th extract
of our demonstration paper we resort to these functions. Therefore in the corresponding part of
the Sweave source file, whose text follows, loading the compendium package as we did in the first
Sweave extract is necessary to get access to the data and to these auxiliary functions.
1 In the compendium, there is a set of 10 single PC spike trains recorded in ‘‘old’’ rats
2 aged between 21 and 25 days post-natal (including the PC studied so far)
3 and a set of 7 single PC spike trains recorded in ‘‘young’’ rats aged
4 between 11 and 15 days post-natal. These sets are named ‘‘PC’’ and ‘‘jPC’’ respectively.
5
6 We load the first data set:
7 <<results=hide>>=
11
8 load.data("PC")
9 @
10
11 We then compute and plot the mean, standard deviation (SD) and coefficient of
12 variation (CV) of the 10 single PC ISIs from the old rats data set, in
13 control and bicuculline conditions (Fig.~\ref{fig:isiStats}):
14
15 <<>>=
16 stats.list <- isi.stats("PC")
17 display.isi.stats(stats.list)
18 @
19
20 <<echo=FALSE>>=
21 dede<-dev.print(device=postscript,"isiStats.eps")
22 ede<-dev.print(device=pdf,"isiStats.pdf")
23 @
24
25 \begin{figure}
26 \begin{center}
27 \includegraphics[width=0.7\textwidth]{isiStats}
28 \caption{\label{fig:isiStats} 21-25 days old rats. \emph{Top}: mean ISI values with SDs for
29 10 PCs in control (filled circles) and bicuculline (open circles)
30 conditions. The difference between both values is significant for all
31 cells (see text). Ordinate axis in ms. \emph{Bottom}: coefficient of
32 variation (CV) for the same 10 PCs in control (filled circles) and
33 bicuculline (open circles) conditions.
34 }
35 \end{center}
36 \end{figure}
37
38 We see in Fig.~\ref{fig:isiStats} that, for each PC, the ISI mean is
39 smaller in bicuculline than in control condition. We also see that the
40 ISI SD decreases in bicuculline with respect to the control condition.
41
42 To find out whether these observed changes are significant or not, we
43 perform a one-sided t-test and a one-sided F-test respectively. The ISIs of PCs are not
44 normally distributed but the ISI samples are large, so that a t-test
45 and an F-test are still relevant.
46
47 <<>>=
48 PC.t.test("PC")
49 PC.var.test("PC")
50 @
51
52 All \emph{p}-values are almost null, so that the null hypothesis of
53 equal means for the control and bicuculline ISI distribution is
54 rejected. For all PCs, the ISI mean in bicuculline is significantly smaller
55 than in control. This also holds for the ISI variance which
56 significantly decreases in bicuculline, except for the 8th PC.
57
58 Similar results are obtained with the data set of ‘‘young’’ PCs (not shown).
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These auxiliary functions are called in lines 8, 16, 17, 48 and 49. Once again, the results
obtained with the other data set are not shown here to avoid charging to much the paper (l.58),
but they can be generated by editing the Sweave file and removing the “%” to uncomment the
part which follows this line 58.
3.5 Changing the analysis parameters
This section demonstrates another key point of the vignette. As described in section 3.3 the
analysis parameters used by the author are explicitly displayed in the Sweave file. More than that
the reader can change herself these parameters at her convenience so as to produce any figure
she would like to see with these data. The following part of our analysis perfectly illustrates this
invaluable asset.
1 To understand these rather unexpected negative results, we need to
2 explore quantitatively the sensitivity of the tools we used to analyze
3 temporal cross-correlations between spike trains. For that purpose we
4 simulate interacting spike trains.
5
6 \subsubsection*{Common inhibition}
7 We first simulate an interneuron train with log-normal scale and shape
8 parameters equal to $0.3$ s and $0.05$ respectively:
9
10 <<results=hide>>=
11 para.pre<-list(c(0.3,0.05))
12 pre.train<-simul.one.epoch(para.pre,"lognormal","epoch",0,120)
13
14 @
15 We then simulate two PC trains that are post-synaptic to this interneuron
16 train. The log-normal scale and shape parameters of these PCs are
17 respectively $(0.06 s, 0.3)$ and $(0.08 s, 0.3)$. We make the pre-synaptic
18 spike prevents the post-synaptic cells from firing ($\delta = -1$),
19 with a time constant $\tau = 40 ms$ for the exponential relaxation.
20
21 <<results=hide>>=
22 para.post<-list(c(0.06,0.3), c(0.08,0.3))
23 post.trains.in<-simul.postsynaptic.trains(parameters=para.post,
24 presynaptic.train=pre.train,
25 post.type=c("lognormal", "lognormal"),
26 delta=-1, tau=0.04, epoch.name="simul_inhibition")
27 @
28
29 We plot the CCs of the pre-synaptic and post-synaptic trains (Fig.~\ref{fig:ccSim1}).
30
31 <<results=hide>>=
32 cross.correlograms(post.trains.in, epochs="simul_inhibition", bin.width=0.005, max.lag=0.1)
33 @
The output of this Sweave file section is the 5th extract of our demonstration paper: we
simulate interacting spike trains and study their temporal correlations. Three spike trains with
log-normal inter-spike interval (ISI) densities are simulated; one train is“pre-synaptic”and inhibits
the other two ones. These simulations require several parameters to be specified (see Methods):
1. The 3 pairs of log-normal parameters (scale and shape) for the 3 neurons (l.11 and l.22).
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2. The 2 parameters (δ and τ) of the synaptic effect exerted by the pre-synaptic neuron onto
the firing of the post-synaptic ones (in the call to function post.train.in in l.23).
In the analysis shown in the preceding inset we set these parameters to values that simulate the
experimentally observed spike trains in our preparation: the pre-synaptic (interneuron) frequency
is approximately 3 to 4 times less than the post-synaptic (PC) frequencies. The chosen value of δ
simulates the strongest inhibition possible, namely a complete silencing of the post-synaptic cells,
with and exponential relaxation whose time constant is certainly longer than usual durations for
synaptic effects.
By simply editing this file, the reader can try by herself different values for these parameters.
She can for instance simulate pre- and post-synaptic spike trains with similar frequencies to see
that it does not fundamentally change the cross-correlogram between the post-synaptic neurons.
She can also try other values of δ and τ . She will convince herself that common inhibitory inputs
do not appear on CCs. This possibility to explore other parameter values is undoubtedly a crucial
added value of the vignette.
4 Discussion
We have presented in this paper the idea of reproducible data analysis together with an actual imple-
mentation of it on a simple study of (absence of) correlations among Purkinje cell spike trains.
Reproducible data analysis simply consists in having a complete analysis, from loading the data
into an analysis environment to producing summary figures and tables, repeatable by anyone at
anytime. The analysis can be the “routine analysis” of the last experiment performed in the lab as
well as the“whole analysis”of a set of experiments making a paper. “Anyone”can be, depending on
the context, the original author of the analysis, someone of the same lab, a collaborator, a referee,
the reader of a paper. Achieving reproducible analysis certainly requires a minimal discipline on
the side of the analysis author as well as proper tools. We have tried to make clear in this paper that
these tools are now available for all computer / operating system combinations presently available
in neurophysiology labs. Users have to make the effort of learning these tools, namely the R anal-
ysis environment and the LATEX typesetting language. This effort will nevertheless not be spent
only at learning how to make a compendium. The R analysis environment is a very powerful data
analysis software on its own right and we would personally keep using it even if it did not make
compendium management so easy. The same holds for LATEX which is such an efficient typesetting
language that any scientific author should benefit from an at least rudimentary knowledge of it.
Our actual implementation was presented with the referee / reader of a scientific paper in mind.
We have tried to demonstrate that in such a context the compendium constitutes a fully explicit
presentation of the analysis performed on the data. This presentation is moreover dynamic because
the referee / reader has access to the different parameters used for the analysis, can change them
and repeat the analysis with the new parameters. In our experience, writing things in the most explicit
manner is the best way to find our own mistakes. In the not so infrequent cases where we do not
succeed in finding them, it is still the best way for others to detect and correct our mistakes. The
bottom line is that we think we all do a lot of mistakes and the compendium should help us as a
community to produce more reliable knowledge on a shorter time span.
The compendium paradigm clearly shifts power towards the reader because the latter gains
more freedom to “choose”what is interesting in the paper. If a specific analysis method or display
technique looks interesting to us in a paper, we can easily extract it from the compendium and
use it in our own work. The same holds for the data which become accessible for analysis by other
people with other methods. We think that such an openness should also pay off for the original
authors because it should result in more citations for the paper / compendium.
Leaving the published or submitted paper context it is probably worth pointing out that a
compendium can also ideally be used as a lab book. Everyone who has been active for a few years
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in research is very likely to have experienced the following situation. We start working on a project,
do experiments, analyze the data regularly and after one or two months we have to stop because
we have to write a grant application, reply to the referees comments about our last submitted
manuscript, prepare the new course we are teaching this year, take care of the new post-doc who
just joined the lab. Four months have gone before we are done with all that and when we come
back to our initial project the nightmare starts: we have forgotten the detection threshold we
used, the precise way to get the initial guesses for our non-linear model fitting routine, etc. We
can even sometimes shamefully realize that we are unable to reproduce our former analyzes. The
solution is clear, we have to also use a compendium for our “daily” data analysis. The benefits
of the approach will quickly show up. For instance if after we performed the long analysis of
10 experiments we decide to modify the analysis procedure slightly by applying, say, a new test,
we will typically have to modify a few lines of our vignettes thereby becoming able to perform a
modified analysis in a uniform way on our whole experiments set. In addition, in such a situation,
the vignettes of the different experiments will very often be the same except for the names of the
input data files.
If it can be irksome to reproduce our own work, what to say about reproducing the work
of someone else, like the work of a predecessor in a laboratory. The compendium turns out to
be a precious analysis support when someone has to take over the project of someone else. In
particular compendia enable a member of the laboratory who is leaving to easily transmit his/her
codes, data and analysis sequences to the person who is going to continue his/her work. It is thus
a very welcome aid to transferring knowledge and know-how within a laboratory.
Applying the compendium paradigm requires some efforts to learn new tools and some disci-
pline in the routine analysis practice. But the reward is an unparalleled precision in the commu-
nication and explanation of what is done with data to produce results. We think it is formidable
tool to strengthen research claims outside the laboratory and to keep consistent analysis practices
within the laboratory. We can only hope that our readers will consider the idea and adopt it.
5 Appendix
Methods
Experimental procedure
The experimental methods, that is, slice preparation and recording procedures, are the same as
in [9, Delescluse and Pouzat, 2005] where they are described in detail.
Briefly, we performed loose cell-attached recordings of Purkinje cells (PCs) in rats cerebellar
(sagittal) slices (P11-P25), at room temperature, to get spontaneous spike trains of these cells.
These recordings were performed in normal saline condition (control condition) and with 25µM
bath applied bicuculline (bicuculline condition); they provide the single cell data analyzed in this
paper.
We also performed multi-site extracellular recordings of neighbouring PCs in the same prepa-
ration (P8-P25) in the 2 same conditions, in order to get simultaneously recorded, spontaneous
PC spike trains; these recordings provide the multiple cells data analyzed in this paper.
Data analysis
For a given data set, this analysis has two stages: spike train reconstruction (i.e spike detection
and, for multi-unit data, spike-sorting) followed by the spike train analysis per se.
Spike detection and classification Spikes are detected on the raw traces of the first four
recording sites of the electrode. Their waveforms are extracted, reduced (12 amplitude samples,
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i.e 3 per site, are kept for each spike) and whitened, as described in [31]. Then, spike-sorting is
performed on the reduced, whitened spikes using the software SpikeOMatic12.
This software implements two different algorithms, whose use depends on the analyzed data.
The first and simplest algorithm is an Expectation-Maximization (EM) algorithm which maxi-
mizes the likelihood function assuming a multivariate Gaussian model [31]. To be efficient, this
method requires the spike waveforms of the recorded neuron to be stationary. Such was the case
in the present data set. We therefore resorted to this algorithm to process these data. When
spike waveforms of the recorded neurons are non-stationary and/or when spike waveforms of dif-
ferent neurons get confused because of background noise, the second algorithm performs much
better [9]. This Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm enables its user to work with a
more realistic data generation model that accounts for non-stationary spike waveforms and neu-
ronal discharge statistics. The mathematical and algorithmic foundations of this second method
have been described [29], as well as its performances on real bursty data [9].
Spike train analysis: outline of the analysis After data collection and spike-sorting we are
left with multi-spike trains which will be taken as the ”raw data”of the present study. The analysis
presented aims at uncovering potential correlations in PC firing induced by simultaneous inhibitory
post-synaptic conductances evoked by common pre-synaptic interneurons. In order to keep this
report short we will target discharge regimes where these potential correlations are easier to detect
and model. That is, situation where a reasonably realistic, but non trivial, null hypothesis can be
defined. That practically means that we will study stationary discharge regimes where individual
PC firing can be well modeled by a renewal process [15, 4, Johnson, 1996; Brown, 2005]. Because
the whole discharge of PCs cannot be so described we will have to select part of the data. That
will be the occasion to illustrate a key feature of the compendium. Namely, although the whole
selection procedure would not appear in the “printed manuscript”, it will be explicitly present in
the vignette and therefore open to scrutiny and critics. Once such data sections have been identified
and test of the discharge model adequacy performed, correlations can be measured with classical
methods: cross-correlograms, “time-to-neighbor” histograms [16, Johnson and Kiang, 1976], etc.
These observed statistics can then be compared with the expected ones under the null hypothesis
of no correlation. But more can also be done by estimating the sensitivity of these statistics. That
is, data can be simulated with realistic - even stronger than realistic - correlated inputs in the
observed neurons, the strength of these inputs can be modulated and their consequence on the
cross-correlogram can be studied.
The routines used for this analysis are available as a R package: SpikeTrainAnalysiswithR, STAR13.
Single spike train analysis Estimates of the instantaneous firing frequency of a neuron are
obtained by convolving its spike train with a Gaussian kernel of adjustable width (whose default
value in STAR is 1 s). Stationary periods are then selected, that is, periods during which the
instantaneous firing rate remains constant. These stationary periods are kept for the rest of the
analysis.
We test the statistical independence of successive inter-spike intervals (ISIs) in a stationary
spike train by comparing the distribution of ISIs conditioned on the previous ISI length with the
distribution of all the ISIs (of the selected stationary period). This comparison is done with a
Quantile-Quantile (Q-Q) plot that shows the quantiles of one distribution against the ones of the
other. If two samples are drawn from the same distribution, this graph should lie along the first
bissectrice. Confidence boundaries are obtained with a Monte Carlo method as described by [38,
Venables and Ripley, 2002, pp 86-89].
12This software is freely available, along with tutorials, on: http://www.biomedicale.univ-
paris5.fr/C Pouzat/SOM.html
13http://www.biomedicale.univ-paris5.fr/C Pouzat/STAR.html
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If a spike train passes this test, it is compatible with a renewal process that can be entirely
described by its ISI distribution [15, 4]. An estimate of the latter is obtained by constructing the
ISI histogram. Several models are moreover fitted to the ISI sample by the method of maximum
likelihood. Fitted models are then compared with the Akaike Information Criterion (AIC) [2, 3].
Finally Q-Q plots of the empirical ISI quantiles against the fitted model quantiles allow a precise
evaluation of the goodness-of-fit of these models.
Multiple spike trains analysis Temporal correlations between spike trains are studied in a
pairwise manner with cross-correlograms (CCs) and time-to-former histograms (TTFHs) [16].
test train
reference train
Figure 1: Time-to-former definition. Time intervals considered to build a time-to-fromer his-
togram are shown with dashed double arrows.
A time-to-former histogram H is a histogram of the time intervals between the spikes of a
reference train and the spikes of a test train immediately preceding them (Fig. 1). Under the null
hypothesis of independence of the two spike trains, the expected value of this histogram is given
by [16]:
H¯(t) = νtest ·
∫ ∞
t
ptest(τ) dτ (1)
where νtest is the frequency of the test train and ptest(τ) is its ISI density. Its variance is given
by:
V AR(H(t)) ≈ H¯(t)
N.δ
(2)
where N is the total number of ISIs used to construct the histogram and δ is its binwidth [15].
We compute the expected value of the histogram under the null hypothesis using the ISI
histogram of the test train as an estimate of its ISI density. We then compare this expected value
to the real value of the histogram computed with the reference and test trains.
Besides the TTHF we plot the Q-Q plot opposing the distribution of the time-to-former in-
tervals of the two spike trains considered against this expected distribution expected under the
null hypothesis to decide if they are identical or not. Confidence intervals are computed with the
bootstrap method.
CCs and TTFHs are two ways of detecting spike-to-spike correlations between two spike trains.
By comparing them in both conditions - with and without interneurons inhibition (control and
bicuculline conditions) - we find out the influence of interneurons on spike-to-spike correlations
between PCs discharges.
Simulation of interacting spike trains
All the spike trains generated are renewal processes whose underlying ISI distribution are log-
normal, possibly modified to simulate interactions between spike trains (see below). The parame-
ters of these log-normal densities are chosen to reproduce the empirical ISI histograms of the two
types of cells that we record from (PC and interneuron).
To simulate interacting spike trains we generate a first train that we call “pre-synaptic”, which
stands for an interneuron. This train is built from a sequence of ISIs drawn from a log-normal
density.
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We then simulate a post-synaptic PC spike train from its conditional intensity with a thinning
algorithm [27, 4]. This intensity λ(t) is computed as follows. It is first derived from the ISI
log-normal density plnorm(t) with [8]:
λlnorm(t) =
plnorm(t)
1− ∫ t
uN(t)
plnorm(u) du
(3)
for t > uN(t), where uN(t) is the time of the last spike prior to t. Following Kass and Ventura [17]
the effect of presynaptic spike onto the postsynaptic neuron discharge is modeled by multiplying
λlnorm(t) by a factor m(t) of the form:
m(t) = 1 + δ · exp(− t− tlast pre
τ
) (4)
where tlast pre is the time of the last pre-synaptic spike preceding time t, δ ≥ −1 stands for the
synaptic strength and τ is a time constant.
The final intensity is then:
λ(t) = λlnorm(t) ·m(t) (5)
This simulates the effect of the pre-synaptic neuron spike on the probability discharge of the
post-synaptic neurons. A negative value of δ mimics an inhibitory synapse, whereas a positive one
mimics an excitatory synapse. In particular, when a pre-synaptic spike prevents the post-synaptic
cell from spiking, δ is set to −1. The case δ = 0 simulates independence between the pre- and the
post-synaptic train.
This intensity is bounded and we note Rmax its maximum. The thinning algorithm simulating
a train of bounded intensity λ(t) proceeds in two stages. First a Poisson train with constant rate
Rmax is generated. Then each spike i of this Poisson train is kept with probability qi = λi/Rmax,
where λi is the value of the intensity λ(t) at the time of spike i.
Two post-synaptic trains can be generated with the same pre-synaptic train to simulate the
inhibition of two different PCs by a single interneuron.
The routines implementing these methods of simulation are also part of our R package STAR.
Results
************************* Here starts the 1st Sweave extract **************************
Single cell recordings
We start by loading our analysis library, as well as the single cell data of our compendium into
our analysis environment:
> library(STAR)
> library(DelesclusePouzatDemoPaper)
> data(single.spike.train)
Then a call to function summary gives us a short reminder of what is in the data:
> summary(single.spike.train)
------------------------
Epoch control :
------------------------
Begin: 0 s
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Instantaneous Firing Rate Estimates for Spike Train single.spike.train
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Figure 2: Rate evolution of a PC in control conditions and with 25µM bath applied bicuculline.
End: 300 s
Nb spikes Mean rate (Hz)
PC 2232 7.44
------------------------
Epoch bicuculline :
------------------------
Begin: 300 s
End: 600 s
Nb spikes Mean rate (Hz)
PC 2888 9.626667
Rate evolution We see that a Purkinje cell (PC) was recorded during two epochs (control and
bicuculline) of 5 minutes (300 s) each. We can then get a bird-eye view on the data by calling
function rateEvolution which generates estimates of instantaneous neuronal discharge frequency
of this neuron by convolving the spike train with a Gaussian kernel whose default width is 1 s:
> rateEvolution(single.spike.train)
In Fig. 2 we see immediately the net increase of the average firing rate upon application of
bicuculline. On this figure we also identify periods of stationarity in both conditions: 150-300 s in
control condition and 350-450 s in bicuculline condition.
************************* Here ends the 1st Sweave extract **************************
************************* Here starts the 2nd Sweave extract **************************
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Q−Q Plot of ISI | Former ISI vs Global ISI for PC 
 of Spike Train single.spike.train
Epoch used: control, for t in [150, 300] (sec).
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Figure 3: Q-Q plots of ISIs conditioned on the previous ISI duration vs the whole ISI distribution
(control condition).
Statistical independence of successive ISIs in the control condition We test the sta-
tistical independence of successive ISIs of this PC in control condition. For that test we select a
period of data that we previously identified as stationary (150-300 s in control condition). This
data selection appears explicitly in argument time.window.
> renewalTest(single.spike.train, epoch = "con", time.window = c(150,
+ 300))
These Q-Q plots show that, over the selected period, the ISIs conditioned to the previous ISI
duration have the same distribution as the whole sample of ISIs (Fig. 3). This indicates that
successive ISIs are statistically independent over this period. It allows us to assume that this spike
train is a renewal process that can be completely described by its ISI distribution.
************************* Here ends the 2nd Sweave extract **************************
************************* Here starts the 3rd Sweave extract **************************
Fit of the ISI distribution in the control condition We then fit the ISI distribution of the
selected period of the control spike train with 4 different models (Maximum Likelihood Estimator,
MLE):
> ctlModel <- isiMle(single.spike.train, epoch = "con", time.window = c(150,
+ 300), isi.density = c("lnorm", "invGauss", "weibull"))
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************************* Here ends the 3rd Sweave extract **************************
The object ctlModel contains the fitted parameters, the values of the maximal log-likelihood
and the Akaike Information Criterion (AIC) values for all models:
> summary(ctlModel)
Maximum likelihood estimation
Analysis of Neuron, PC, of SpikeTrain, single.spike.train, during epoch(s), control.
In the following time window:
[150,300]
Model Comparison:
logLik df AIC
lnorm 3072.869 2 -6141.738
invGauss 3070.020 2 -6136.040
weibull 2835.761 2 -5667.522
Coefficients for the best model:
Estimate Std. Error
meanlog -2.0392243 0.003624978
sdlog 0.1216935 0.002562684
According to the AIC, the best model is the log-normal density but the inverse Gaussian is
almost as good. We can test the goodness-of-fit of this model with a Q-Q plot opposing the fitted
log-normal density to the actual distribution of ISIs (Fig. 4).
> qqTest(ctlModel, "lnorm")
One sees in Fig. 4 that the Q-Q plot remains within the confidence interval, except for a couple
of “too long” ISIs, which means that the log-normal density fits well the empirical ISI distribution
of the stationary period selected in the control condition.
The mode of the fitted log-normal density is (in s):
> as.numeric(exp(coef(ctlModel@mle.list$lnorm)[1])/exp((coef(ctlModel@mle.list$lnorm)[2])^2))
0.1282167
Fit of the ISI distribution in the bicuculline condition The same analysis for the bicu-
culline spike train leads to the same conclusions: this train can be considered as a renewal process
whose ISI distribution can very well be modeled with a log-normal density (not shown). Like in
the control condition, both inverse Gaussian and log-normal fit almost equally well the ISI distri-
bution, the inverse Gaussian having this time a slightly smaller AIC value. The value of the mode
of the fitted log-normal is now (in s):
> as.numeric(exp(coef(bicuModel@mle.list$lnorm)[1])/exp((coef(bicuModel@mle.list$lnorm)[2])^2))
0.1046261
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Q−Q Plot of Empirical vs Fitted lnorm ISI Distributions
 for  PC of Spike Train single.spike.train
Epoch used: control, for t in [150, 300] (sec).
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Figure 4: Q-Q plot of the fitted log-normal density against the ISI distribution (control condition).
One finds that the ISI distribution in the bicuculline spike train is shifted to the left (smaller
mode value) with respect to the ISI distribution of the control spike train. This reflects the already
observed increase in firing frequency of the PC when bicuculline blocks GABAA inhibition.
Plotting the ISI histograms of the PC spike train in both conditions allows to quickly appreciate
this shift (Fig. 5):
> isi.histograms(single.spike.train, nb.bins = 100, xsup = 0.25,
+ time.window = c(150, 300, 350, 450))
Analysis of other PCs We now determine if this shift of the ISI distribution is significant in 17
PCs. We use here functions specifically written for this compendium. These functions summarize
ISI statistics of several PCs in both conditions. We have already loaded the compendium (1st
Sweave extract) to get the data. The compendium is now useful for the specific functions it
contains.
************************* Here starts the 4th Sweave extract **************************
In the compendium, there is a set of 10 single PC spike trains recorded in “old” rats aged between
21 and 25 days post-natal (including the PC studied so far) and a set of 7 single PC spike trains
recorded in “young” rats aged between 11 and 15 days post-natal. These sets are named “PC” and
“jPC” respectively.
We load the first data set:
> load.data("PC")
We then compute and plot the mean, standard deviation (SD) and coefficient of variation (CV)
of the 10 single PC ISIs from the old rats data set, in control and bicuculline conditions (Fig. 6):
> stats.list <- isi.stats("PC")
> display.isi.stats(stats.list)
We see in Fig. 6 that, for each PC, the ISI mean is smaller in bicuculline than incontrol
condition. We also see that the ISI SD decreases in bicuculline with respect to the control condition.
To find out whether these observed changes are significant or not, we perform a one-sided
t-test and a one-sided F-test respectively. The ISIs of PCs are not normally distributed but the
ISI samples are large, so that a t-test and an F-test are still relevant.
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Figure 5: ISI histogram of the PC spike train in control (top) and bicuculline (bottom) conditions.
Note the shift of the ISIs towards smaller values with bath applied bicuculline.
> PC.t.test("PC")
The null hypothesis is that ISI means do not differ in both conditions
Here are the p-values for the 10 PCs of this data set:
0.0004614775 0 7.819276e-50 5.341818e-204 0 0 5.962936e-267 0 0 0
> PC.var.test("PC")
The null hypothesis is that the ISI variance is greater in bicuculline condition
Here are the p-values for the 10 PCs of this data set:
0.02422295 0 0 0 0 0 0 0.999938 0 0
All p-values are almost null, so that the null hypothesis of equal means for the control and
bicuculline ISI distribution is rejected. For all PCs, the ISI mean in bicuculline is significantly
smaller than in control. This also holds for the ISI variance which significantly decreases in
bicuculline, except for the 8th PC.
Similar results are obtained with the data set of “young” PCs (not shown).
************************* Here ends the 4th Sweave extract **************************
We compute the average relative shift of the ISI mean over all the PCs of the first data set:
> m.difference <- stats.list$Cish.m - stats.list$Bish.m
> m.difference <- m.difference/stats.list$Cish.m
> mean(m.difference)
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Figure 6: 21-25 days old rats. Top: mean ISI values with SDs for 10 PCs in control (filled circles)
and bicuculline (open circles) conditions. The difference between both values is significant for all
cells (see text). Ordinate axis in ms. Bottom: coefficient of variation (CV) for the same 10 PCs
in control (filled circles) and bicuculline (open circles) conditions.
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[1] 0.3115408
> sd(m.difference)/sqrt(length(m.difference))
[1] 0.04022511
The average decrease in ISI mean with bicuculline therefore amounts to 31 (+/-4) % (n = 10)
for this data set.
We also compute the average relative decrease of the ISI SD over this data set:
> sd.difference <- stats.list$Cish.sd - stats.list$Bish.sd
> sd.difference <- sd.difference/stats.list$Cish.sd
> mean(sd.difference)
[1] 0.3466072
> sd(sd.difference)/sqrt(length(sd.difference))
[1] 0.08004766
The average decrease in ISI SD in bicuculline amounts to 35 (+/-8) % (n = 10) for this data
set.
As a result of similar decreases of the mean and SD of the ISI distribution in bicuculline, there
is no systematic effect on the CV values, as seen in the preceding figure: 4 CVs are smaller in
bicuculline, 4 are larger and 2 do not change.
In the other data set, the average decrease in ISI mean with bicuculline amounts to 36 (+/-7)
% (n = 7) and the average decrease in ISI SD amounts to 45 (+/-12) % (n = 7) (not shown).
Multiple cells analysis
Multiple PC spike trains
We now tackle the analysis of multiple PC spike trains simultaneously recorded. We load the
multiple cells data of our compendium into our analysis environment:
> data(multi.spike.train)
These data contain 8 PCs that were simultaneously recorded during two epochs (control and
bicuculline) of 5 minutes (300 s) each, similarly to the single PC data of the previous section. We
call function rateEvolution to see the evolution of instantaneous firing frequencies of these neurons
(Fig. 7).
> rateEvolution(multi.spike.train)
In Fig. 7 we see immediately the net increase of the average firing rate of all neurons, except
neuron 7, upon application of bicuculline, as well as a very clear slow temporal pattern change.
This ensures that the known bicuculline effect on PC spike trains was there during this multi-unit
recording.
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Instantaneous Firing Rate Estimates for Spike Train multi.spike.train
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Figure 7: Rate evolution of 8 simultaneously recorded PCs in control conditions and with 25µM
bath applied bicuculline.
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Figure 8: Cross-correlogram of a pair of neurons (control condition).
Cross-correlations in control condition
Cross-correlograms We now plot the CCs of some of these spike trains in the control condition
(Fig. 8). To plot CCs in the control condition we call function cross.correlograms, specifying the
neurons whose spike trains are going to be cross-correlated, as well as the name of the epoch
(“control”). Based on Fig. 7 we select a period of time where the firing of these neurons is
stationary. This selection is done through argument time.window:
> cross.correlograms(multi.spike.train, epochs = "control", neurons = c(3,
+ 7), time.window = c(195, 255), bin.width = 0.005, max.lag = 0.1)
Contrarily to what we expected, the CCs show no obvious spike-to-spike correlation (Fig. 8).
They remain flat and within the confidence interval around the expected value in case of inde-
pendence. The reader can plot other CCs for other pairs of neurons. This necessitates to select
periods of times where both spike trains are stationary. The reader will find that all CCs are flat.
When CCs are computed over periods where spike trains are not stationary, one sometimes
obtain CCs that remain slightly and uniformly above the expected value in case of independence of
the two spike trains, but within the confidence interval. And so does the TTHF (the corresponding
Q-Q plot remains next to the lower confidence bound for all quantiles). This indicates a slight
positive correlation between the evolutions of their firing rates. In Fig. 7 indeed one sees that
some neurons, like neurons 2 and 3 in control condition, have some loosely concomitant frequency
increases and decreases. This phenomenon can also be observed in bicuculline (with neurons 2
and 4 for instance) and therefore is not due to common inhibition of these PCs.
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Figure 9: Time-to-former histogram of a pair of neurons and corresponding Q-Q plot (control
condition).
Time-to-former histograms We plot the TTHFs of some of the neurons over a selected period
of stationarity in the control condition (Fig. 9). Besides each histogram we display the Q-Q plot
of the distribution of the real time-to-former intervals against the one expected under the null
hypothesis of independence.
> ttf.histograms(multi.spike.train, epochs = "control", neurons = c(3,
+ 7), time.window = c(195, 255), bin.width = 0.002, xsup = 0.3,
+ nb.shuffles = 100)
Like the CCs in this condition (Fig. 8), the TTFHs show no obvious spike-to-spike correlation
(Fig. 9). The Q-Q plots remain along the first bissectrice over all the quantiles, confirming that the
the time-to-former intervals of the pairs of neurons can be drawn from the distribution computed
under the null hypothesis of independence.
Cross-correlations in bicuculline condition
Cross-correlograms We plot the CC of a pair of neurons over a common period of stationarity
in the bicuculline condition (Fig. 10):
> cross.correlograms(multi.spike.train, epochs = "bicuculline",
+ neurons = c(3, 4), time.window = c(360, 400), bin.width = 0.005,
+ max.lag = 0.1)
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Figure 10: Cross-correlogram of a pair of neurons (bicuculline condition).
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Figure 11: Time-to-former histogram of a pair of neurons and corresponding Q-Q plot (bicuculline
condition).
Similarly to the control condition the CCs in bicuculline show no obvious spike-to-spike corre-
lation. This is not surprising as the only possible source of correlation in this preparation, namely
GABAergic inhibition by interneurons (and possibly other PCs), has been blocked by the GABAA
receptor antagonist.
The remark made in the control condition about possible loosely concomittant firing frequency
changes still holds in bicuculline, when CCs are computed over periods of non-stationarity.
Time-to-former histograms We plot the TTHF of a pair of neurons over a common selected
period of stationarity in the bicuculline condition (Fig. 11):
> ttf.histograms(multi.spike.train, epochs = "bicuculline", neurons = c(3,
+ 4), time.window = c(360, 400), bin.width = 0.002, xsup = 0.3,
+ nb.shuffles = 100)
Like the CCs in this condition (Fig. 10), the TTFHs show no obvious spike-to-spike correlation
(Fig. 11). The Q-Q plots remain along the first bissectrice over all the quantiles, confirming
that the the time-to-former intervals of the pairs of neurons can be drawn from the distribution
computed under the null hypothesis of independence.
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Conclusion
The effect of bicuculline on individual PCs has been described in the first section “Single Cell
recordings”. This effect is still present in our multi-unit recordings, as assessed by the net increase
in frequency for all recorded neurons (Fig. 7). However, no change in their cross-correlations can
be observed. None of the CCs and TTHFs shows significant spike-to-spike correlation between any
spike trains neither in control condition, in accord with a previous report [10], nor in the presence
of bicuculline. Similar results were obtained in 12 other experiments in rats aged between 8 and
25 post-natal days. Therefore, we are unable to detect any influence of interneuron inhibition on
PC spike-to-spike correlations.
Simulations
************************* Here starts the 5th Sweave extract **************************
To understand these rather unexpected negative results, we need to explore quantitatively the
sensitivity of the tools we used to analyse temporal cross-correlations between spike trains. For
that purpose we simulate interacting spike trains.
Common inhibition
We first simulate an interneuron train with log-normal scale and shape parameters equal to 0.3 s
and 0.05 respectively:
> para.pre <- list(c(0.3, 0.05))
> pre.train <- simul.one.epoch(para.pre, "lognormal", "epoch",
+ 0, 120)
We then simulate two PC trains that are post-synaptic to this interneuron train. The log-normal
scale and shape parameters of these PCs are respectively (0.06s, 0.3) and (0.08s, 0.3). We make
the pre-synaptic spike prevents the post-synaptic cells from firing (δ = −1), with a time constant
τ = 40ms for the exponential relaxation.
> para.post <- list(c(0.06, 0.3), c(0.08, 0.3))
> post.trains.in <- simul.postsynaptic.trains(parameters = para.post,
+ presynaptic.train = pre.train, post.type = c("lognormal",
+ "lognormal"), delta = -1, tau = 0.04, epoch.name = "simul_inhibition")
We plot the CCs of the pre-synaptic and post-synaptic trains (Fig. 12).
> cross.correlograms(post.trains.in, epochs = "simul_inhibition",
+ bin.width = 0.005, max.lag = 0.1)
************************* Here ends the 5th Sweave extract **************************
The direct inhibitions of the two post-synaptic trains by the pre-synaptic one are seen on their
respective CCs (first two CCs in Fig. 12). In this simulation, each pre-synaptic spike has a very
strong effect on the post-synaptic trains since it immediately sets the intensities of the latter to
zero, with an exponential relaxation whose time constant equals 40ms. This value is obviously an
upper bound of the duration of an IPSC effect on the post-synaptic spiking.
Despite this strong common inhibition the CC of the two post-synaptic trains remains flat
(third CC in Fig. 12): the common inhibitory inputs are not detected at all with this technique. Likewise
the TTFH of both post-synaptic cells does not show any significant deviation from independence,
whereas a clear deviation is seen for the TTHFs computed with each post-synaptic train against
the pre-synaptic one (not shown).
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Figure 12: Cross-correlograms of the pre-synaptic train with each post-synaptic train (top and
middle) in the case of simulated inhibition. bottom: cross-correlogram of the two post-synaptic
cells.
Common excitation
Now we consider the synapses between the pre- and post-synaptic trains to be excitatory. We sim-
ulate two PC trains with the same log-normal parameters as in the inhibition simulation but with
a positive value for δ. Choosing a small value for the time constant τ (e.g 10ms) makes the com-
mon excitation window narrow, increasing the efficacy of the synchronization of the post-synaptic
spike trains. In the frame of our interneuron-PC system, this simulates a possible post-inhibitory
excitation generating rebound spikes in the post-synaptic PCs at the end of their simultaneous
inhibitory inputs from their common interneuron.
> post.trains.ex <- simul.postsynaptic.trains(parameters = para.post,
+ presynaptic.train = pre.train, post.type = c("lognormal",
+ "lognormal"), delta = 5, tau = 0.04, epoch.name = "simul_excitation")
We plot the CCs of the pre-synaptic and post-synaptic trains (Fig.13).
> cross.correlograms(post.trains.ex, epochs = "simul_excitation",
+ bin.width = 0.005, max.lag = 0.1)
The same comments as in the case of common inhibition hold in this case. The direct excitations
of the post-synaptic trains by the pre-synaptic one are clearly seen on their respective CCs (first
two CCs in Fig. 13). In this simulation, each pre-synaptic spike has a very strong effect on the
post-synaptic trains, since it multiplies their intensities by 6, with an exponential relaxation whose
time constant equals 10ms which makes the two post-synaptic cells fire simultaneously in a narrow
time window.
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Figure 13: Cross-correlograms of the pre-synaptic train with each post-synaptic train (top and
middle) in the case of simulated excitation. bottom: cross-correlogram of the two post-synaptic
cells.
Once again, despite this strong common excitation, the CC of the two post-synaptic trains
remains flat (third CC in Fig. 13): the common excitatory inputs are not detected at all at
that level with this technique. Likewise the TTFH of the post-synaptic trains does not show
any significant deviation from independence, whereas a clear deviation is seen for the TTHFs
computed with each post-synaptic train against the pre-synaptic one (not shown).
Discussion
PCs and interneurons are spontaneously active in cerebellar slices [24] [23]. At room temperature
they respectively fire at about 10 and 3Hz. In this paper we studied the spontaneous activity
of groups of neighbouring PCs in this preparation by means of extracellular multisite electrodes.
In the Introduction section, we summarized several results published in the literature indicating
that these activities should exhibit temporal correlations due to common inhibition by pre-synaptic
interneurons.
Indeed the cited papers together lead to the conclusion that several neighbouring PCs could
have delayed action potentials simultaneously during spontaneous activity. This contributes to induce
temporal correlations between their discharges. However no temporal correlation is to be seen
between spontaneous spike trains of PCs in CCs and TTHFs, whether in presence or in absence
of GABAergic inhibition. In both conditions these plots do not significantly differ from the ones
obtained with independent spike trains. These techniques therefore fail to detect any particular
temporal relation that would be caused by common inhibitory inputs.
These results do not imply that these expected correlations do not exist. The simulations we
performed clearly show that common inputs, whether inhibitory or excitatory, do usually not appear in CCs
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and TTHFs, unless unreasonably shaped and strong. The results of these simulations run counter
the usual idea that common inputs are easily observed in CCs. They show that there is no way
CCs can detect any correlation induced by common inhibitory or excitatory inputs when the pre-
synaptic cell is firing at a third of the firing rates of the post-synaptic cells (as it is the case with
interneurons and PCs in our preparation), at least for the recording duration considered. One has
to design other tests to make common inputs stand out.
In fact, CCs are globally worse at detecting common than direct inputs in two cells. This
observation is obvious in Fig. 12 and Fig. 13: on each of these figures, direct inputs are clearly
seen on the first 2 CCs, whereas common inputs do not on the third CC. This is due to the fact
that in the case of direct inputs, the events of the pre-synaptic point processe directly inflence the temporal
positions of the events of the post-synaptic point process, whereas this does not hold in the case of common
inputs only.
Aertsen and Gerstein (1985) [1] studied the sensitivity of CCs in detecting direct connections
between neurons. They showed that the CCs were much less sensitive (an order of magnitude)
to direct inhibition than they were to direct excitation. Their simulations indeed demonstrate
the very bad visibility of direct inhibition in CCs: if CCs are good at representing an excess of
events of a train relative to the events of the other train, they are obviously less good at detecting
a lack of them. The authors also quantify this difference in sensitiviy in terms of connection
strength, relative pre and post firing rates, recording duration and in terms of CC bin width.
They show that direct inhibition is seen in CCs only when all pre-synaptic spikes silence the
post-synaptic cells, firing frequencies being comparable in pre- and post-synaptic cells. If only
80% of them prevent the post-synaptic the cell from firing, the total number of spikes recorded
has to be very much increased (that is in fact the “recording” time has to be increased from 256s
to 4096s in their simulation) to make the trough appear in the CC. The authors relate the bias in
favor of excitatory connections found with cross-correlations techniques in the literature to these
results. Our experience supports Aertsen and Gerstein’s observations, although our purpose here
was not to quantify this difference in sensitivity. Repeated simulations do show that in general
CCs of simulated pre-synaptic and post-synaptic trains with direct inhibition have relatively weak
troughs (often above the lower confidence limit) compared to the peaks observed in the case of
direct excitation.
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Chapitre 6
Discussion et perspectives
6.1 L’approche MCMC du spike-sorting : bilan et
perspectives
6.1.1 Un nouveau cadre de travail
Le premier article a montre´ qu’il e´tait possible de faire l’analogie entre le proble`me
du spike-sorting des e´lectrophysiologistes et celui de la restauration d’image. Plus ge´ne´-
ralement, ces deux proble`mes sont des cas particuliers d’un mode`le de Potts formalise´
en Physique Statistique. Cette analogie a permis d’adapter au spike-sorting les solu-
tions de´veloppe´es depuis plusieurs de´cennies pour e´tudier ces mode`les ou pour re´soudre
le proble`me de la restauration d’image. Ces solutions font appel a` une classe de me´-
thodes qui sont l’objet d’une intense activite´ de recherche depuis vingt ans au sein de
la communaute´ des statisticiens : les me´thodes de Monte Carlo par chaˆınes de Markov
(MCMC). Cette approche du spike-sorting est radicalement nouvelle et offre un cadre
de travail ge´ne´ral cohe´rent et fe´cond.
L’application de la me´thodologie MCMC que nous proposons permet de conside´rer
un mode`le de ge´ne´ration de donne´es plus re´aliste et plus complexe que ceux conside´re´s
traditionnellement. En particulier, notre algorithme permet de prendre en compte, dans
la classification, l’information temporelle contenue dans les trains de potentiels d’action
(PAs), et non plus uniquement l’information fournie par la forme des PAs. Pour ce
faire, l’un des volets du mode`le sur lequel est re´alise´e l’infe´rence porte sur la statistique
de de´charge des neurones enregistre´s. Il s’agit de la premie`re me´thode automatique de
spike-sorting capable d’utiliser l’information des temps des PAs pour re´aliser sa classi-
fication. En ce sens, notre me´thode fait un saut qualitatif important par rapport aux
me´thodes existantes (voir le chapitre 3 pour une revue de ces me´thodes). Le franchisse-
ment de cette e´tape majeure dans le domaine est d’ailleurs attendu depuis longtemps
et permet de lever certaines difficulte´s re´currentes du spike-sorting et de´crites dans le
chapitre 3 (section 3.8).
La premie`re de ces difficulte´s est la non-stationnarite´ des formes de PAs d’un neu-
rone donne´. En se fondant exclusivement sur la forme d’un PA pour en de´terminer le
neurone d’origine, les me´thodes existantes s’interdisent d’attribuer le meˆme neurone a`
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deux PAs de formes diffe´rentes. La prise en compte, par notre algorithme, des temps
e´coule´s entre PAs permet de mode´liser la de´pendance de leur amplitude vis-a`-vis de ces
temps : la mode´lisation de cette de´pendance est l’objet du second volet de notre mode`le
de ge´ne´ration de donne´es.
En second lieu, l’information fournie par les temps des PAs se re´ve`le pre´cieuse lorsque
ceux-ci ont, malgre´ leurs origines neuronales diffe´rentes, des formes proches. Les me´-
thodes de spike-sorting utilise´es ont ge´ne´ralement recours a` la de´limitation - automa-
tique ou manuelle - de nuages de points dans l’espace de repre´sentation des PAs choisi
au pre´alable (voir chapitre 3). La similarite´ des formes de PAs de deux neurones diffe´-
rents se traduit par un recouvrement des nuages correspondants. Il est de`s lors vain de
vouloir se´parer correctement les PAs des deux neurones dans ces re´gions de recouvre-
ment si l’on ignore l’information que fournissent leurs temps d’e´mission. Le test de notre
algorithme sur les donne´es simule´es du premier article montre que la prise en compte
de cette information temporelle permet de lever l’incertitude de la classification, meˆme
lorsque les recouvrements de nuages sont importants. Il est a` noter que l’utilisation
d’e´lectrodes multisites dans les expe´riences limite ce proble`me : en fournissant plusieurs
points de vue pour un meˆme signal, ces e´lectrodes permettent une meilleure diffe´ren-
ciation des formes des signaux. Il est cependant impossible d’e´viter syste´matiquement
tout recouvrement de nuages et le proble`me resurgit avec plus ou mois d’acuite´ suivant
les donne´es.
Par ailleurs, notre me´thode permet d’obtenir une distribution a posteriori des pa-
rame`tres du mode`le de ge´ne´ration de donne´es, ainsi que des labels (neurones d’origine)
pour chaque PA. En ge´ne´ral, pour de nombreux PAs, l’un des labels a une probabilite´
e´gale a`, ou voisine de, 1. Et c’est heureux. Cependant, les PAs de certains neurones
peuvent eˆtre difficiles a` se´parer (recouvrement de nuages, voir ci-dessus) ; en toute ri-
gueur, il faut tenir compte des probabilite´s d’attribution a` diffe´rents neurones de ces
PAs dans l’e´tude des corre´lations entre trains, afin d’e´viter le biais que constitue une
classification de´finitive et rigide.
6.1.2 Un logiciel libre
Dans de tre`s nombreuses pre´parations, les e´lectrophysiologistes enregistrent des neu-
rones e´mettant des bursts de PAs d’amplitude de´croissante. Ce type de donne´es n’a
jamais pu eˆtre analyse´ automatiquement jusqu’a` pre´sent, pour les raisons que j’ai rap-
pele´es plus haut. Nous avons montre´, dans le deuxie`me article, que notre me´thode
pouvait re´aliser une classification automatique tre`s fiable de telles donne´es. Pour cela,
nous avons sophistique´ le mode`le de la statistique de de´charge des neurones par rapport
au premier article et sommes passe´ d’une unique densite´ log-normale a` un mode`le de
Markov (HMM) cache´ a` 3 e´tats (3 log-normales), pour mode´liser les densite´s empiriques
des intervalles entre PAs (ISIs) de ces neurones. Cet article montre donc la pertinence
d’un HMM pour mode´liser la de´charge de cellules e´mettant des bursts, et il valide expe´-
rimentalement notre me´thode de spike-sorting. Ce faisant, il montre la ge´ne´ralite´ et la
flexibilite´ de cette dernie`re : il est possible d’avoir recours a` des mode`les de ge´ne´ration
de donne´es diffe´rents si les donne´es d’enregistrements de cellules uniques l’exigent ; la
me´thode reste la meˆme et l’algorithme ne doit pas eˆtre entie`rement re´e´crit.
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Tous les algorithmes que nous utilisons pour re´aliser l’ensemble des e´tapes ne´ces-
saires au spike-sorting, de la de´tection des e´ve´nements sur la trace brute a` la repre´-
sentation des re´sultats du spike-sorting, sont disponibles gratuitement sous la forme
d’un logiciel R, SpikeOMatic, accompagne´ d’un manuel d’utilisateur qui fait l’objet du
troisie`me article. L’algorithme MCMC a` proprement parler est distribue´ sous la forme
d’une librairie de fonctions C inte´gre´e au logiciel. Le logiciel imple´mente e´galement un
algorithme d’Expectation-Maximization (EM) classique, dont les performances en ma-
tie`re de spike-sorting peuvent eˆtre satisfaisantes pour certaines donne´es, notamment si
les PAs de tous les neurones sont stationnaires et si les recouvrements de nuages ne
sont pas trop importants. Le manuel d’utilisateur, l’aide en ligne dans R et l’interface
graphique dans cet environnement, doivent rendre l’utilisation de ce logiciel accessible
a` d’autres personnes que ses auteurs. Il n’est en particulier pas ne´cessaire de connaˆıtre
le de´tail des me´thodes qui y sont imple´mente´es.
6.1.3 Les de´veloppements en cours
La me´thode d’e´change de re´pliques (REM) imple´mente´e dans notre algorithme pour
re´soudre le proble`me de sa relaxation lente suppose la simulation de plusieurs chaˆınes
de Markov a` diffe´rentes tempe´ratures. Ceci rend notre me´thode tre`s exigeante computa-
tionnellement. Cependant, il est possible de re´aliser ces chaˆınes de Markov en paralle`le :
la paralle´lisation du code a` l’aide de l’interface MPI (Message Passing Interface) consti-
tue la prochaine e´tape du de´veloppement.
Par ailleurs, sous sa forme actuelle, l’algorithme MCMC ne de´termine pas le nombre
de neurones pre´sents dans les donne´es. Ce nombre doit eˆtre donne´ en entre´e par l’uti-
lisateur. Le choix du nombre de neurones le plus pertinent s’effectue en comparant les
re´sultats du spike-sorting obtenus avec les diffe´rentes valeurs essaye´es. Cependant, dans
le cadre de notre me´thode, il est possible de comparer quantitativement les mode`les avec
diffe´rents nombres de neurones : cette comparaison peut eˆtre re´alise´e par la me´thode
d’Ogata-Tanemura dite de l’inte´gration thermodynamique (Ogata, 1989). Elle ne´cessite
la simulation de plusieurs chaˆınes de Markov a` diffe´rentes tempe´ratures. On a e´videm-
ment ici recours aux chaˆınes simule´es dans le cadre du REM, qui se re´ve`le donc utile a`
double titre : e´chapper a` la relaxation lente et re´aliser l’inte´gration thermodynamique.
Nous avons imple´mente´ cette dernie`re sur des mode`les simples comportant un me´lange
simule´ de plusieurs densite´s log-normales ; ces premiers re´sultats, qui n’ont pas e´te´ ex-
pose´s ici, nous montrent qu’il est possible de retrouver le bon nombre de densite´s avec
cette me´thode. Son incorporation dans notre algorithme n’est pas encore termine´e. Une
fois qu’elle le sera, nous disposerons d’une me´thode de spike-sorting ge´ne´rale, cohe´rente
et comple`te. Il faut noter ici qu’aucune me´thode, a` ma connaissance, ne de´termine
actuellement le nombre de neurones pre´sents dans les donne´es automatiquement de fa-
c¸on satisfaisante. L’expe´rience que nous avons faite du crite`re d’information baye´sienne
(BIC) dans le cadre des mode`les de me´langes gaussiens nous a montre´ qu’il surestime
syste´matiquement, souvent largement, le nombre de nuages pre´sents. C’est donc en
de´finitive l’expe´rimentateur qui doit de´cider de ce nombre. En ce sens, si l’inte´gration
thermodynamique se re´ve`le satisfaisante pour l’estimation du nombre de neurones, notre
me´thode de spike-sorting aura leve´ cette difficulte´ re´currente supple´mentaire.
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Le logiciel SpikeOMatic est e´galement destine´ a` s’inte´grer dans un ensemble d’outils
complet et cohe´rent, constitue´ d’une matrice de microe´lectrodes, d’un syste`me d’acqui-
sition et d’un logiciel d’analyse des donne´es multiunitaires. SpikeOMatic sera au coeur
de ce dernier. Ce projet ambitieux est en cours de de´veloppement1.
6.2 L’absence de corre´lations entre activite´s spon-
tane´es des cellules de Purkinje
Ces de´veloppements me´thodologiques ont eu pour support expe´rimental le syste`me
des cellules de Purkinje (PCs) dans les tranches de cervelet de rats. C’est en particulier
sur ce syste`me que notre me´thode MCMC a e´te´ valide´e expe´rimentalement.
Paralle`lement a` ces de´veloppements, l’analyse des trains de PAs des PCs obtenus
a e´te´ re´alise´e afin d’e´tudier pre´cise´ment les corre´lations qui peuvent apparaˆıtre durant
l’activite´ spontane´e de ces cellules. Celles-ci sont soumises a` l’activite´ inhibitrice sponta-
ne´e des interneurones de la couche mole´culaire et des autres PCs. Des travaux ante´rieurs
montrent que les interneurones ont une influence directe et visible sur les de´charges de
leurs PCs postsynaptiques ; d’autres travaux ont de´montre´ que deux PCs partagent
une inhibition commune d’un (ou plusieurs) interneurone(s) pre´synaptique(s) ; d’autres
enfin ont mis en e´vidence anatomiquement et fonctionnellement l’existence d’une inhi-
bition directe PC-PC (voir le chapitre 2 pour une revue de tous ces travaux). Dans le
chapitre 2, nous avons conclu que les corre´lations entre de´charges spontane´es de deux
PCs, induites par l’inhibition qu’elles rec¸oivent, pouvaient a priori prendre trois formes
diffe´rentes (section 2.2.5) : (i) la synchronisation des PAs en rebond apre`s un courant
postsynaptique inhibiteur (IPSC) commun, (ii) la pre´sence d’ISIs prolonge´s concomi-
tants, (iii) l’inhibition directe d’une PC par une collate´rale re´currente de l’autre PC.
L’hypothe`se (i) d’une synchronisation des PCs par les interneurones, en particulier,
apparaˆıt dans de tre`s nombreuses introductions et discussions de la litte´rature.
Le quatrie`me article montre l’effet notable du blocage de la transmission gabaergique
inhibitrice par la bicuculline sur les de´charges individuelles spontane´es des PCs : leur
fre´quence et leur re´gularite´ augmente en l’absence d’inhibition par les interneurones.
Cependant, aucun effet n’est visible sur les relations temporelles entres les trains de
PAs des PCs. Les histogrammes de corre´lation croise´e (CCs) restent plats avec ou sans
inhibition ; l’analyse des e´volutions de fre´quences des trains au cours du temps ne permet
de de´gager de ve´ritables groupes de cellules coope´ratives dans aucune condition.
L’absence de corre´lation constate´e entre les trains de PAs spontane´s de PCs en pre´-
sence d’inhibition peut avoir deux causes diffe´rentes : (i) ces corre´lations n’existent pas ;
cette hypothe`se est difficile a` soutenir compte tenu des travaux cite´s dans le chapitre 2
et des conclusions qui en ont e´te´ tire´es, (ii) nos me´thodes d’analyse ne permettent pas
de de´tecter cette inhibition commune.
La premie`re explication vaut certainement pour une partie des donne´es analyse´es.
En effet, la probabilite´ d’enregistrer deux PCs subissant une inhibition commune d’un
1Quatre laboratoires portent actuellement ce projet, avec les e´quipes de MM. Meyrand, Yvert,
Boraud et Pouzat.
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interneurone ayant une activite´ spontane´e soutenue et provoquant des courants synap-
tiques importants dans les deux cellules postsynaptiques est sans doute moins e´leve´e
qu’on pourrait l’imaginer. Il est tre`s vraisemblable que dans nombre de donne´es analy-
se´es, il n’y ait effectivement pas de PCs qui rec¸oivent une inhibition commune ou qui
soient directement connecte´es, auquel cas aucune corre´lation d’activite´ n’est attendue.
Cependant, il est difficile de concevoir qu’aucune des expe´riences mene´es n’ait permis
d’enregistrer l’activite´ de deux PCs recevant une inhibition commune d’un meˆme inter-
neurone ou d’interneurones e´lectriquement connecte´s. Et c’est e´videmment la deuxie`me
explication qui doit avoir notre faveur. Les simulations de trains de PAs re´alise´es dans
le quatrie`me article reproduisent tout a` la fois la statistique de de´charge spontane´e des
PCs et l’inhibition qu’elles peuvent recevoir de la part des interneurones, telle qu’elle
est e´tablie et de´crite dans la litte´rature. Il apparaˆıt que cette inhibition commune si-
mule´e est trop faible pour eˆtre de´tecte´e sur un CC ou sur un histogramme des temps
du pre´ce´dent. Plus pre´cise´ment, la fre´quence des IPSCs communs a` deux PCs est trop
faible au regard de la fre´quence spontane´e de de´charge des PCs pour apparaˆıtre sur
ces graphiques. Ainsi, notre analyse n’est pas en mesure de de´tecter cette inhibition
commune, meˆme si elle est effectivement pre´sente dans les donne´es.
Il est ne´cessaire de de´composer cette conclusion globale selon les trois types de
corre´lations attendus et rappele´s au de´but de cette section. Aertsen et Gerstein (1985)
ont montre´ que les CCs e´taient conside´rablement moins sensibles a` la pre´sence d’une
connexion inhibitrice directe entre deux cellules qu’ils ne le sont pour une connexion
excitatrice directe : les CCs font plus facilement apparaˆıtre un exce`s qu’un manque
de PAs dans une cellule apre`s les PAs de l’autre cellule. Sans entrer dans les de´tails
quantitatifs qui y sont donne´s, cet article de´montre qu’il faut une beaucoup plus grande
quantite´ de donne´es et une connexion synaptique beaucoup plus forte entre les deux
cellules pour constater un creux significatif dans leur CC que pour y constater un pic.
Ces auteurs indiquent que ce fait frappant est sans aucun doute l’une des sources du
biais en faveur des connexions excitatrices effectivement constate´ dans la litte´rature.
Cette constatation peut expliquer pourquoi les CCs n’ont pas fait apparaˆıtre de
connexion inhibitrice directe entre PCs (forme (iii) des corre´lations attendues). Compte
tenu de la fre´quence typique d’une PC dans notre pre´paration (10Hz) et de la fre´quence
typique des IPSCs spontane´s d’une PC (10Hz), si la synapse PC-PC e´tait efficace, tous
les IPSCs d’une PC seraient dus a` une seule PC pre´synaptique. Or, la fre´quence de
de´charge spontane´e typique d’un interneurone est de 2Hz et le nombre de cellules en
panier pre´synaptiques a` une PC est de l’ordre de 5ou 6 (voir chapitre 2). On constate
donc qu’en premie`re approximation tous les IPSCs spontane´s d’une PC peuvent eˆtre
explique´s par l’activite´ des cellules en panier pre´synaptiques. Dans une PC, les IPSCs
spontane´s dus a` une PC pre´synaptique sont donc vraisemblablement peu fre´quents et
les CCs entre PCs ne sont pas assez sensibles pour faire apparaˆıtre cette inhibition
directe.
Sur cette question de l’inhibition PC-PC, j’ai re´alise´ des expe´riences supple´mentaires
sur des souris avec David Orduz au laboratoire. Leur analyse n’a pas e´te´ reproduite ici.
Brie`vement, nous avons enregistre´ extracellulairement les activite´s spontane´es de PCs
avec l’e´lectrode multisite, selon le meˆme protocole que celui de´crit dans la section 4.1.
Simultane´ment, nous re´alisions un enregistrement cellule-entie`re d’une PC possiblement
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postsynaptique aux PCs vues par l’e´lectrode multisite, en mode voltage-clamp. Aucune
corre´lation entre l’un des trains “pre´synaptiques” enregistre´s extracellulairement et les
IPSCs de 6 PCs enregistre´es intracellulairement au cours de 6 expe´riences diffe´rentes
n’a pu eˆtre mise en e´vidence. Avec une moyenne de 6 a` 8 PCs enregistre´es extracel-
lulairement pour 1 PC intracellulaire, nous avons couvert au moins 36 paires de PCs
potentiellement connecte´es. Ces expe´riences confirment donc que l’inhibition directe
PC-PC est peu fre´quente.
Quant au phe´nome`ne d’inhibition commune note´ (ii) ci-dessus, il est encore plus
subtil et difficile a` voir sur un CC que l’inhibition directe au sein d’une paire : il ne
s’agit pas de constater un manque significatif de PAs d’un neurone relativement a` ceux
de l’autre neurone. Il s’agit de de´tecter la pre´sence d’ISIs simultane´ment prolonge´s par
des IPSCs communs (pauses communes). Ce type de corre´lation, dans la mesure ou`
il ne se manifeste pas par une une relation temporelle e´troite entre les deux processus
ponctuels croise´s, est encore moins visible sur un CC que ne l’est l’inhibition directe
des e´ve´nements d’un processus par ceux de l’autre processus. Les simulations du qua-
trie`me article de´montrent que les ISIs concomitants prolonge´s par des IPSCs communs
a` deux PCs n’apparaissent pas dans les CCs. Seule la re´pe´tition de pauses longues et
simultane´es devient visible sur un CC.
Dans la troisie`me forme de corre´lation que l’on pouvait attendre, et note´e (i) ci-
dessus, l’inhibition commune se traduit en quelque sorte par une excitation retarde´e
des deux cellules postsynaptiques. Dans cette hypothe`se, l’excitation commune finale
contribue a` synchroniser les PAs de la paire de PCs. Les CCs sont performants pour
de´tecter toute synchronisation, ils ont e´te´ conc¸us pour cela. Il n’en demeure pas moins
que la synchronisation doit atteindre un niveau suffisant pour eˆtre nettement visible
sur un CC (Aertsen et Gerstein, 1985). Les simulations du quatrie`me article montrent
que, bien qu’ils de´tectent rapidement une excitation directe, les CCs ne de´tectent pas
aise´ment une excitation commune, et ce, contrairement a` une ide´e intuitive re´pandue.
En de´pit des pics marque´s dans les CCs entre le train pre´synaptique et chacun des
trains postsynaptiques (excitation directe), le CC entre ces deux derniers reste plat
(excitation commune). Ce qui diffe´rencie fondamentalement la de´tection par un CC
d’une connexion directe d’une connexion commune, c’est le fait que dans le premier
cas, contrairement au deuxie`me, ce sont les e´ve´nements de l’un des deux processus
croise´s qui ont une influence sur ceux du second. Or, un CC repre´sente les positions
temporelles des e´ve´nements d’un processus relativement a` celles des e´ve´nements de
l’autre processus : il rend donc avant tout visible l’influence directe que peuvent avoir
les e´ve´nements d’un processus sur les positions temporelles des e´ve´nements de l’autre.
Nos simulations montrent donc clairement que l’inhibition rec¸ue par les PCs, telle
qu’elle est connue, ne peut eˆtre mise en e´vidence par les CCs. Cela ne signifie pas
qu’elle est totalement absente dans notre pre´paration. Ce qui est certain, c’est que son
influence sur les relations temporelles entre trains de PCs est faible et difficilement
visible par les techniques classiques d’analyse de paires de trains. En particulier, dans
nos conditions expe´rimentales et en re´gimes spontane´s, les interneurones ne sont pas
capables de sychroniser efficacement les PAs de PCs.
Enfin, ces analyses ont e´te´ conduites sur des donne´es obtenues dans d’autres condi-
tions pharmacologiques avec le meˆme re´sultat ; elles n’ont pas e´te´ reproduites ici. En
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particulier, les cellules de Lugaro sont des neurones gabaergiques situe´s juste sous la
couche des PCs. Elles sont actives en pre´sence de se´rotonine (Dieudonne´ et Dumoulin,
2000) et inhibent les PCs (Dean et al., 2003). La se´rotonine n’a pas induit de corre´-
lations de´tectables par nos me´thodes d’analyse. La pre´sence de noradre´naline dans la
solution extracellulaire, en activant les re´cepteurs β-adre´nergiques, provoque une nette
augmentation de la fre´quence des IPSCs dans les PCs (Llano et Gerschenfeld, 1993b).
La noradre´naline n’a pas induit de corre´lations entre les de´charges spontane´es de PCs.
Pour finir, aucune corre´lation n’est apparue entre les de´marrages de bursts des PCs en
pre´sence de l’agoniste des re´cepteurs glutamate me´tabotropiques DHPG. Dans cette
dernie`re condition pharmacologique, chaque PC semble donc e´mettre ses bursts selon
sa propre horloge, inde´pendamment de ses voisines.
6.3 La reproductibilite´ des analyses
Le quatrie`me article a e´galement pour objet un point me´thodologique important, a`
savoir la mise a` disposition, pour les lecteurs inte´resse´s, des donne´es, des programmes
d’analyse et de l’analyse elle-meˆme, qui ont mene´ aux re´sultats pre´sente´s dans une pu-
blication de neurophysiologie. Les outils qui permettent cette mise a` disposition existent
et ont e´te´ pre´sente´s dans cet article. Cette mise a` disposition prend la forme d’un pa-
quetage R, appele´ compendium, contenant un e´le´ment-cle´ particulier, a` savoir un me´ta-
fichier exe´cutable, ou vignette, dont l’exe´cution reproduit la succession des analyses
et des figures produites dans l’article. Plus encore, ce fichier comprend non seulement
l’ensemble des commandes d’une analyse, mais aussi les textes, commentaires et des-
criptions, ne´cessaires a` sa compre´hension. Le produit final de l’exe´cution de ce fichier
meˆle les sorties des codes exe´cute´s, notamment les figures, au texte traditionnel de
description qui doivent les accompagner. Nous proposons d’accompagner d’un tel com-
pendium la soumission d’un article de neurophysiologie sous sa forme finie et statique
traditionnelle. Nous proposons que ce compendium soit mis en ligne par le journal, au
meˆme titre que l’article. Cette de´marche ame´liore conside´rablement la communication
scientifique pour plusieurs raisons. Le lecteur inte´resse´ peut en effet :
– reproduire lui-meˆme toute l’analyse pre´sente´e dans un article, ainsi que ses figures
“non montre´es”, a` partir des donne´es de cet article.
– changer un ou plusieurs parame`tres de l’analyse sur les donne´es des auteurs pour
en comprendre l’influence sur les re´sultats obtenus.
– effectuer l’analyse des auteurs sur ses propres donne´es.
– effectuer sa propre analyse, avec ses propres codes, sur les donne´es des auteurs.
Il est e´vident que les premiers des “lecteurs inte´resse´s” devraient eˆtre les reviewers qui
ont a` juger de la qualite´ et de la fiabilite´ des travaux qui leur sont communique´s. La
de´marche propose´e facilite conside´rablement la proce´dure d’examen des articles soumis.
Cet article, tout comme le second, est donc accompagne´ des donne´es et d’un compen-
dium permettant de re´ge´ne´rer le papier de de´monstration qu’il contient entie`rement.
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Les autres lecteurs inte´resse´s sont naturellement ceux qui travaillent dans le champ
de recherche explore´ par l’article. Ce sont par exemple les lecteurs qui travaillent avec
des donne´es de meˆme nature et qui voudraient utiliser les outils d’analyse de´crits dans
ledit article. Evidemment, nombreux sont ceux qui se contenteront de la lecture de l’ar-
ticle seul, mais au moins ceux qui le souhaitent auront les moyens de mieux exploiter
les re´sultats d’un travail publie´.
Par ailleurs, au sein d’un laboratoire, le compendium est un moyen efficace de pre´-
server l’ensemble des se´quences d’analyse utilise´es par l’un de ses membres sur certains
types de donne´es. Cette pre´servation des se´quences d’analyse est pre´cieuse pour au
moins trois raisons.
Tout d’abord, c’est un moyen pour le chercheur de reproduire sans effort la meˆme
analyse comple`te, qui peut eˆtre longue et fastidieuse, sur diffe´rents ensembles de don-
ne´es. La seule exe´cution de la vignette assure celle de tous les programmes successive-
ment implique´s dans cette analyse. Seuls changent les noms des fichiers de donne´es sur
lesquels la vignette est exe´cute´e. Il s’agit la` d’un gain de temps et d’e´nergie conside´rable.
D’autres que lui au laboratoire peuvent utiliser les meˆmes analyses, e´ventuellement le´-
ge`rement modifie´es, et avoir recours au meˆme compendium de base.
D’autre part, il est fre´quent qu’un chercheur ait a` revenir sur l’analyse de certaines
donne´es apre`s plusieurs mois, voire plusieurs anne´es, consacre´s a` d’autres travaux. Il
est alors tre`s appre´ciable de retrouver l’ensemble de l’analyse qui e´tait alors effectue´e
sous la forme d’un unique document, le compendium. Ce dernier permet en ce sens une
reprise facile et sans faille d’une analyse interrompue pendant quelque temps.
Enfin, la pre´servation des se´quences d’analyse est pre´cieuse lorsque celle-ci doit eˆtre
transmise d’un membre a` l’autre d’un laboratoire. En particulier, lorsqu’un doctorant
ou un post-doctorant quitte le laboratoire, il est souvent fastidieux et complique´ de
transmettre les outils d’analyse a` celui/celle/ceux qui le sui(ven)t et doi(ven)t prendre
la suite du travail. La construction d’un ou plusieurs compendium(a) permet d’organiser
les diffe´rentes se´quences d’analyses e´labore´es et/ou utilise´es par celui qui part, en un ou
plusieurs fichiers exe´cutables, assortis des commentaires et descriptions ne´cessaires a` la
compre´hension. La continuite´ de l’analyse d’une personne a` l’autre se fait plus aise´ment.
En dernier lieu, la vignette, tel qu’il est pre´sente´ dans le quatrie`me article, se preˆte
particulie`rement bien a` la re´daction de manuels d’utilisateurs ou tutoriels pour un pro-
gramme ou un logiciel donne´. Les appels de fonction, leurs sorties et leurs descriptions
y sont naturellement meˆle´s. C’est sous cette forme qu’a e´te´ e´cris le manuel de SpikeO-
Matic, objet du troisie`me article.
6.4 Les de´fis de l’analyse de trains multiples
Le travail me´thodologique pre´sente´ dans cette the`se permet d’ame´liorer la se´para-
tion des activite´s de neurones voisins, dans de petits volumes de tissu, en particulier
lorsque ceux-ci e´mettent des bursts et/ou des PAs de formes peu diffe´rentes. Cepen-
dant, les difficulte´s de l’analyse de trains multiples de PAs ne s’arreˆtent pas a` celles du
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spike-sorting, comme en te´moigne la partie expe´rimentale du pre´sent travail et sa dis-
cussion dans la section 6.2. Une fois les diffe´rentes de´charges neuronales reconstruites,
l’expe´rimentateur se trouve face a` un deuxie`me proble`me : l’analyse multivarie´e des
multiples trains de PAs dont il dispose. La` encore, de nombreux travaux et de´veloppe-
ments me´thodologiques sont ne´cessaires pour construire des outils d’analyse pertinents
en la matie`re (Brown et al., 2004). A l’heure actuelle, l’analyse de trains multiples de
PAs est presqu’exclusivement effectue´e paire par paire, a` l’aide des histogrammes de cor-
re´lation croise´e (CCs) notamment. Cette situation n’est e´videmment pas satisfaisante
car les interactions entre neurones d’une population donne´e ne peuvent se re´sumer en
une collection de CCs entre toutes les paires possibles de ladite population. Il s’agit
donc de de´velopper des techniques d’analyse d’une assemble´e de neurones conside´re´e en
tant que telle et non en tant qu’un ensemble de paires. Les principales questions que
l’on souhaite re´soudre a` ce niveau sont :
– Les neurones interagissent-ils ? Si oui, comment ?
– Peut-on comprendre l’activite´ d’une population de neurones a` partir de nos connais-
sances de leurs proprie´te´s individuelles (membranaires, synaptiques) ?
– Comment les neurones individuels et les populations de neurones repre´sentent-ils
les stimuli sensoriels, les commandes motrices ?
– Les corre´lations entre neurones contribuent-elles ou non a` la repre´sentation d’un
stimulus ?
6.4.1 L’analyse par paires de trains
Dans le domaine temporel, l’analyse des corre´lations entre les trains de PAs de deux
neurones est ge´ne´ralement conduite comme nous l’avons fait dans ce travail (voir le
chapitre 4) : CC (Perkel et al., 1967), histogramme des temps du pre´ce´dent (et/ou
du suivant) (Perkel et al., 1967 ; Johnson et Kiang, 1976), e´volution des fre´quences de
de´charge. Ces trois types d’analyse sont pre´sente´s dans le chapitre 4, section 4.3. Les
deux premiers supposent la stationnarite´ des trains. Les plus utilise´s, les CCs, donnent
la probabilite´ d’e´mission d’un PA d’un neurone cible a` diffe´rents temps relativement
aux PAs d’un neurone de re´fe´rence. Ils de´tectent donc une co¨ıncidence (avec un possible
de´lai) entre les PAs e´mis par deux neurones.
Lorsque les trains de PAs sont analyse´s relativement a` un stimulus, on peut avoir
recours a` un diagramme joint des temps post-stimulus (joint peri-stimulus time scatter
diagram) (Gerstein et Perkel, 1972), ou a` sa version en histogramme normalise´ (joint
peri-stimulus time histogram, JPSTH, Aertsen et al., 1989). Il s’agit d’une extension a`
deux neurones de l’histogramme des temps post-stimulus (PSTH) : alors que ce dernier
compte le nombre de PAs d’un neurone par unite´ de temps aux temps t apre`s le stimulus,
le JPSTH est un histogramme a` deux dimensions qui compte les PAs des deux neurones
aux temps u et v apre`s le stimulus pour les neurones 1 et 2 respectivement. La diagonale
principale du JPSTH donne, a` chaque temps t apre`s le stimulus, les PAs co¨ıncidents
(a` la largeur de feneˆtre pre`s) des deux neurones. De fac¸on ge´ne´rale, la sommation sur
chaque diagonale du JPSTH, normalise´e par la longueur de cette diagonale, est une
estimation du CC de la paire.
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L’analyse des corre´lations au sein d’une paire peut eˆtre e´galement re´alise´e dans le
domaine fre´quentiel : les transforme´es de Fourier des deux trains de PAs sont utilise´es
pour calculer les spectres de ces trains, ainsi que leur spectre croise´ (ou cohe´rence).
Sous l’hypothe`se de stationnarite´ des trains, la cohe´rence met en e´vidence une possible
association des deux trains pour certaines fre´quences. Ce type d’analyse a e´te´ effectue´
au de´but de ce travail. Il n’a pas non plus fourni de re´sultats positifs et n’a pas e´te´
reproduit ici.
Dans toutes ces analyses, il est ne´cessaire de comparer les re´sultats obtenus pour
les paires de trains enregistre´es a` ceux attendus sous l’hypothe`se nulle d’inde´pendance
des trains de cette paire. On peut calculer les intervalles de confiance sous l’hypothe`se
asymptotique des grands e´chantillons, ou encore en ayant recours a` des proce´dures non
parame´triques comme le bootstrap (voir section 4.3.3).
6.4.2 Les autres me´thodes d’analyse de trains multiples
L’analyse des trains multiples de PAs ne peut se limiter a` celle des paires de trains.
Il existe potentiellement des interactions entre neurones qui ne se re´duisent pas aux
interactions de paires. L’inte´reˆt des enregistrements de plusieurs de´charges neuronales
simultane´es est justement de permettre l’e´tude de leur organisation temporelle d’en-
semble, et en particulier les temps relatifs des PAs de tous les neurones enregistre´s.
Dans cette perspective, certains auteurs ont de´veloppe´ des algorithmes pour de´tecter
des patrons pre´cis de PAs (precise firing patterns) au sein d’un ensemble de de´charges
neuronales (Abeles et Gerstein, 1988 ; Abeles et Gat, 2001). Il s’agit de mettre en e´vi-
dence des se´quences particulie`res de PAs qui se re´pe`tent significativement plus souvent
que le hasard ne le pre´voit sous l’hypothe`se nulle d’inde´pendance des trains. Ces se´-
quences sont constitue´es de plusieurs PAs (en ge´ne´ral de 2 a` 6), e´mis par plusieurs neu-
rones, et se´pare´s par des intervalles de temps pre´cis. Selon les auteurs qui de´veloppent
ces algorithmes, la reproductibilite´ de telles se´quences pourrait eˆtre la signature d’une
assemble´e cellulaire particulie`re en activite´ (Hebb, 1949). Une assemble´e de neurones
se de´finit donc ici par la structure temporelle de son activite´ d’ensemble.
Toujours dans cette perspective ont e´te´ de´veloppe´es des me´thodes de de´tection
de co¨ıncidences de PAs sur plusieurs de´charges neuronales (Gru¨n et al., 1999, 2002).
Lorsque la co¨ıncidence de PAs de plusieurs neurones se re´pe`te plus souvent que ce que
le hasard pre´dit, ces auteurs parlent d’ “e´ve´nements unitaires” (unitary events). Il s’agit
ici de de´tecter les synchronisations de plus de deux neurones et leur relation a` des e´ve´-
nements comportementaux.
Il est possible d’adopter une tout autre de´marche : au lieu de s’inte´resser aux se´-
quences temporelles pre´cises des PAs dans un ensemble de trains, on peut focaliser son
attention sur l’e´volution des fre´quences de de´charges de tous les neurones, comme on l’a
fait pour des paires dans le chapitre 4 (section 4.3.3). Dans cette analyse, les fre´quences
de de´charge des N neurones enregistre´s sont calcule´es sur des feneˆtres temporelles suc-
cessives (de quelques dizaines a` quelques centaines de ms de largeur). A chaque feneˆtre
temporelle correspond donc un vecteur de N fre´quences. On peut alors conside´rer la
se´quence de ces vecteurs de fre´quences comme la re´alisation d’une chaˆıne de Markov ca-
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che´e : dans ce mode`le, chaque e´tat est de´fini par un vecteur de fre´quences et l’ensemble
des neurones enregistre´s passe d’un e´tat de la chaˆıne a` l’autre, avec des probabilite´s
donne´es par des parame`tres de transition (Abeles et al., 1995 ; Seidemann et al., 1996).
Tous les parame`tres de ce mode`le de Markov cache´ sont ajuste´s avec un algorithme
de Baum-Welch (Baum, 1970) maximisant la vraisemblance. Cet algorithme attribue
e´galement l’un des e´tats du mode`le de Markov cache´ a` chaque vecteur de fre´quences des
donne´es, reconstituant ainsi la se´quence des e´tats visite´s par les N neurones. In vivo, ce
type d’analyse cherche a` mettre en e´vidence des modulations dynamiques et cohe´rentes
des de´charges au sein de groupes neuronaux, qui ne sont pas ne´cessairement en relation
avec des e´ve´nements exte´rieurs (Seidemann et al., 1996).
Une autre approche a e´te´ propose´e il y a une vingtaine d’anne´es et est connue sous
le nom de gravitational clustering (Gerstein et al., 1985). L’ide´e fondamentale de cette
analyse est de traduire l’activite´ des N neurones enregistre´s en mouvements de par-
ticules dans un espace euclidien de dimension N . Chaque neurone est repre´sente´ par
une particule ponctuelle charge´e dans cet espace. A chaque e´mission d’un PA par un
neurone, la charge associe´e a` la particule repre´sentant ce neurone est incre´mente´e d’une
quantite´ de´finie ; entre deux PAs cette charge de´croˆıt. La force qu’exerce une particule
sur tout autre particule est proportionnelle au produit de leurs charges respectives ;
cette force peut, en outre, de´pendre de la distance euclidienne qui se´pare les particules.
La force re´sultante qui s’exerce sur une particule affecte directement sa vitesse. Ces
forces tendent a` aggre´ger en un nuage (cluster) les particules qui correspondent a` des
neurones qui de´chargent ensemble. Diffe´rents nuages repre´sentent diffe´rents groupes de
neurones “coope´ratifs”.
Ces diffe´rents types d’analyse ont le me´rite de traiter les N neurones enregistre´s
comme un tout constitue´ et non comme une simple somme de paires. Cependant, leur
utilisation par les expe´rimentateurs reste modeste, sans doute parce qu’elles n’ont pas
permis, jusqu’a` pre´sent, d’obtenir de re´sultat biologique majeur. Aucune, a` mon sens,
n’a vraiment pu faire la de´monstration de sa re´elle pertinence dans les analyses de
donne´es qui y ont eu recours.
6.4.3 Le de´codage de trains de PAs
L’analyse de de´codage des trains de PAs proce`de en deux e´tapes : une e´tape d’en-
codage et une e´tape de de´codage. L’e´tape d’encodage caracte´rise l’activite´ neuronale
multiple comme fonction de stimuli exte´rieurs. L’e´tape de de´codage re´alise l’ope´ration
inverse : le signal est estime´ a` partir de l’activite´ neuronale. Plusieurs agorithmes de
de´codage ont e´te´ de´veloppe´s (vecteur de population, corre´lation inverse, de´codage baye´-
sien) qui permettent d’e´tudier comment les patrons des trains de PAs d’un ensemble
de neurones peuvent repre´senter des stimuli ou des signaux biologiques (Brown et al.,
1998). Ces algorithmes ont par exemple e´te´ utilise´s pour caracte´riser de quelle fac¸on
des groupes de neurones peuvent repre´senter des commandes motrices, ou la position
de l’animal dans un environnement donne´. Ils sont utilise´s en particulier dans la re´ali-
sation et le controˆle de prothe`ses neurales et d’interfaces cerveau-machine (Warland et
al., 1997 ; Wessberg et al., 2000 ; Serruya et al., 2002).
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6.4.4 Perspectives
Les me´thodes et outils d’analyse de trains de PAs multivarie´s sont donc encore,
dans une large mesure, a` construire. Le cadre conceptuel et mathe´matique des pro-
cessus ponctuels offre les perspectives les plus prometteuses (Brown et al., 2004). Les
trains de PAs multiples sont en effet des processus ponctuels multivarie´s dont on peut
construire des mode`les pertinents. En particulier, on peut repre´senter un processus pon-
tuel univarie´ ou multivarie´ par une fonction d’intensite´ conditionnelle. On peut donc
chercher a` en construire des formes parame´triques que l’on ajuste sur les trains de PAs
enregistre´s a` l’aide de me´thodes d’estimation de la vraisemblance. La difficulte´ est ici de
de´finir des mode`les de processus ponctuels multivarie´s qui repre´sentent pre´cise´ment les
activite´s conjointes des ensembles enregistre´s. Ces mode`les doivent, en particulier, per-
mettre l’introduction d’interactions entre les processus ponctuels. La seconde difficulte´
est de construire des algorithmes qui permettent un ajustement efficace de ces mode`les
sur les donne´es. Ce type de de´veloppement a de´bute´ re´cemment en neurophysiologie
(Barbieri et al., 2001 ; Truccolo et al., 2005) et me´rite d’eˆtre massivement poursuivi.
Les travaux effectue´s en se´ismologie, ou` les mode`les de processus ponctuels interagissant
sont abondamment utilise´s (Ogata, 1988), seront d’une aide pre´cieuse a` cet e´gard.
Cette approche est inte´ressante pour une deuxie`me raison : elle doit e´galement per-
mettre d’e´tendre l’utilisation de la the´orie de l’information a` l’analyse de trains de PAs
multivarie´s. La the´orie de l’information est actuellement utilise´e pour quantifier la va-
riabilite´ d’un train de PAs, ainsi que l’information mutuelle qui mesure l’association
entre deux trains de PAs ou entre un train de PA et un stimulus (Borst et Theunissen,
1999). Dans ce cadre d’analyse, l’expe´rimentateur quantifie l’information qu’un unique
train de PAs transmet a` propos d’un stimulus donne´. Parce qu’elle prend en compte les
temps pre´cis de tous les PAs, la the´orie de l’information peut re´ve´ler quelle(s) e´chelle(s)
de temps contien(nen)t de l’information dans le codage neuronal. Si l’on est capable
de mode´liser explicitement la densite´ de probabilite´ jointe de l’activite´ neuronale d’en-
semble et du stimulus, on peut estimer l’information mutuelle et tout autre fonction de
cette densite´ de probabilite´. L’utilisation de la the´orie de l’information est alors possible
dans l’analyse de trains multiples et pas uniquement dans celle de trains individuels.
6.5 Conclusion
Les enregistrements simultane´s de multiples trains de PAs issus de diffe´rents neu-
rones doivent permettre de mieux comprendre comment les neurones agissent de concert
pour assurer diverses fonctions ce´re´brales. Ils doivent e´galement permettre d’e´tablir un
lien entre nos connaissances des cellules individuelles (proprie´te´s membranaires et sy-
naptiques) et leur comportement en re´seau. Cependant, l’exploitation satisfaisante de
ces enregistrements se heurte a` deux difficulte´s majeures : la reconstruction des trains
de PAs a` partir des donne´es multiunitaires recueillies (spike-sorting) d’une part, l’ana-
lyse des multiples trains de PAs reconstruits d’autre part. Ce travail de the`se est une
contribution au de´veloppement d’une approche radicalement nouvelle du premier pro-
ble`me. Le support expe´rimental de ce de´veloppement est le syste`me des PCs dans les
tranches de cervelet de rat. Cette pre´paration a permis une validation expe´rimentale
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de la me´thode e´labore´e. Par ailleurs, l’e´tude des de´charges des PCs n’a pas re´ve´le´ de
corre´lations particulie`res entre ces cellules en re´gime spontane´ dans cette pre´paration,
en de´pit de l’inhibition exerce´e par les interneurones de la couche mole´culaire.
Chapitre 7
Appendice
Jan Evangelista Purkyne, Purkinje (1787-1869)
Jan Evangelista Purkyne (Purkinje) est ne´ en Bohe`me (Re´publique Tche`que). C’est
a` Prague qu’il effectue ses e´tudes de me´decine et sa the`se intitule´e “Beobachtungen und
Versuche zur Physiologie der Sinne” (“Observations and Experiments Investigating the
Physiology of Senses”). Son travail doctoral porte en particulier sur la physiologie de la
vision. Il devient professeur de physiologie a` l’universite´ de Prague, avant de cre´er, en
1839, le premier de´partement de physiologie du monde, a` l’universite´ de Breslau (Prusse,
aujourd’hui Wroclaw en Pologne). Il y cre´e e´galement le premier institut de recherche
en physiologie, en 1842. Il de´couvre les cellules qui portent son nom en 1837, ainsi que
ses fameuses fibres (situe´es dans les ventricules du coeur) en 1839. Il est le premier a`
utiliser un microtome pour couper des tranches de tissu. Il est l’un des pionniers de la
physiologie expe´rimentale.
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Re´sume´ Pour eˆtre re´ellement exploitables, les donne´es d’enregistrements extracellulaires
multiunitaires doivent faire l’objet d’un traitement pre´alable visant a` isoler les activite´s neuro-
nales individuelles qui les constituent : le spike-sorting . Ce travail de the`se est une contribution
au de´veloppement et a` la re´alisation d’une me´thode automatique de spike-sorting imple´men-
tant un algorithme de Monte Carlo par Chaˆınes de Markov (MCMC). La me´thode propose´e
permet de tenir compte, en plus de la forme des potentiels d’action (PAs), de l’information
fournie par leurs temps d’e´mission pour re´aliser la classification. Cette utilisation de l’infor-
mation temporelle rend possible l’identification automatique de neurones e´mettant des PAs
de formes non stationnaires. Elle ame´liore aussi grandement la se´paration de neurones aux
PAs de formes similaires. Ce travail me´thodologique a` de´bouche´ sur la cre´ation d’un logiciel
libre accompagne´ de son manuel d’utilisateur.
Cette me´thode de spike-sorting a fait l’objet d’une validation expe´rimentale sur des popu-
lations de cellules de Purkinje (PCs), dans les tranches de cervelet de rat. Par ailleurs, l’e´tude
des trains de PAs de ces cellules fournis par le spike-sorting , n’a pas re´ve´le´ de corre´lations
temporelles significatives en re´gime spontane´, en de´pit de l’existence d’une inhibition com-
mune par les interneurones de la couche mole´culaire et d’une inhibition directe de PC a` PC.
Des simulations ont montre´ que l’influence de ces inhibitions sur les relations temporelles entre
les trains de PCs e´tait trop faible pour pouvoir eˆtre de´tecte´e par nos me´thodes d’analyse de
corre´lations. Les codes e´labore´s pour l’analyse des trains de PAs sont e´galement disponibles
sous la forme d’un second logiciel libre.
Mots-cle´s MCMC, enregistrements multiples, e´lectrodes multisites, populations neuro-
nales, cervelet, e´lectrophysiologie.
English title A Markov Chain Monte Carlo Approach for Spike-Sorting. Application to
the Study of Temporal Correlations in Purkinje Cells’ Activities.
Summary To be fully exploitable extracellular multi-unit data have to be sorted out into
several single neuron spike trains : this particular data processing is called “spike-sorting”.
This work is a contribution to the development and the carrying out of an automatic spike-
sorting method implementing a Markov Chain Monte Carlo (MCMC) method. The proposed
method enables the experimentalist to take into account the occurrence times of spikes, in
addition to the information provided by their waveforms, to perform spike-sorting. This use of
temporal information makes it possible to automatically identify neurons with non-stationary
spike waveforms. It also improves the separation of neurons whose spike waveforms are similar.
This methodological work led to the release of a free software documented by its user guide.
This spike-sorting method has been experimentally validated on populations of Purkinje
cells (PCs) in rat cerebellar slices. Besides, the spike train analysis of these multiple cells data
did not reveal any significant temporal correlations between spontaneous PC spike trains,
in spite of common inhibition of PCs by molecular layer interneurons and direct inhibition
PC to PC. Simulations showed that the influence of these inhibitions onto temporal relations
between spike trains is too weak to be detected with our correlation analysis. Codes written
to analyse spike trains are also released as a second software.
Keywords MCMC, multi-unit recordings, multi-electrode, neuronal populations, cerebel-
lum, electrophysiology.
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